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Abstrakt
EEG (elektroencefalografie) meˇrˇ´ı elektricky´ potencia´l z povrchu hlavy. Z d˚uvodu stochas-
ticke´ povahy je EEG za´znam obt´ızˇneˇ vyhodnocovatelny´. S detekc´ı EEG za´znamu mohou
expertovi pomoci algoritmy automaticke´ klasifikace. V ra´mci resˇersˇe jsem nenalezl stu-
die, ktere´ by ukazovaly stoprocentn´ı u´speˇsˇnost rozrˇazen´ı vsˇech klinicky vy´znamny´ch cˇa´st´ı
EEG za´znamu bez pouzˇit´ı tre´novac´ıch vzor˚u. V te´to pra´ci jsem se zameˇrˇil na oveˇrˇen´ı
pouzˇitelnosti hustotn´ıho algoritmu DENCLUE.
Pro segmentaci signa´lu, extrakci prˇ´ıznak˚u a vizualizaci EEG jsem pouzˇ´ıval program
Wave-Finder. Klasifikaci algoritmu DENCLUE jsem porovna´val s klasifikac´ı algoritmem
k-means (funkce programu Wave-Finder). V programove´m prostrˇed´ı MATLAB R2015a
jsem vytvorˇil modul pro klasifikaci algoritmem DENCLUE.
Kvalitativneˇ (ROC analy´za) a kvantitativneˇ jsem vyhodnotil pouzˇite´ algoritmy na
simulovany´ch datech a na rea´lny´ch EEG za´znamech. Kvalitativn´ı vyhodnocen´ı EEG
za´znamu˚ prova´deˇli 2 experti. EEG za´znamy byly nameˇrˇeny v Nemocnici Na Bulovce
na 15 subjektech. Jednalo se o subjekty r˚uzne´ho pohlav´ı ve veˇku 26 azˇ 60 let.
Vy´sledky ukazuj´ı, zˇe algoritmus DENCLUE doka´zal dobrˇe rozeznat cˇa´st EEG za´znamu
(naprˇ´ıklad fyziologickou aktivitu mozku). Algoritmus ovsˇem nebyl schopny´ dobrˇe rozeznat
tu cˇa´st EEG za´znamu, ktera´ je pro le´karˇe podstatneˇjˇs´ı (naprˇ´ıklad epilepticke´ grafoele-
menty). Z tohoto d˚uvodu nen´ı prozat´ım algoritmus DENCLUE vhodny´ na automatic-
kou klasifikaci EEG za´znamu. Jeho vhodnost by se mohla vylepsˇit extrahova´n´ım jiny´ch
prˇ´ıznak˚u.
Kl´ıcˇova´ slova
DENCLUE, EEG, automaticka´ klasifikace, k-means, ROC analy´za
Abstract
EEG (electroencephalography) measures the electrical potential on the scalp. EEG recor-
ding have a stochastic nature, their evaluating is difficult. Automatic classification algo-
rithms can prove being useful with EEG detection. To my knowledge, there is no study
that shows one hundredpercent successful rate for the profiling of all clinically significant
parts of EEG patterns and wasn’t using of training patterns. In this work I focused on
verifying the possible applicability of the density algorithm DENCLUE.
I used the Wave-Finder program for segmentation of the signal, feature extraction
and visualization of EEG. I compared classification capability of DENCLUE algorithm
with the classification capability of k-means algorithm (Wave-Finder contains k-means).
I created a module for classification algorithm DENCLUE in MATLAB R2015a .
I have evaluated used algorithms on simulated data and real EEG recordings qualitati-
vely (ROC analysis) and quantitatively. Qualitative evaluation of EEG were performed by
two experts. EEGs were recorded in hospital Na Bulovce on 15 subjects. These subjects
were of different sex and ages range was between 26 - 60 years old.
The results showed that the algorithm DENCLUE is able to clearly discern parts
of EEG. However, the algorithm is not able to separate parts of the EEG, which is
fundamental for doctors (such as epileptic graphoelements). For this reason DENCLUE
algorithm is not yet suitable for the automatic classification of the EEG. Its suitability
could be improved the extraction of other features.
Keywords
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U´vod
EEG sn´ıma´ elektricky´ potencia´l mozku. Jeho vyuzˇit´ı je velmi vy´znamne´ pro urcˇova´n´ı
epilepsie. Mezi dalˇs´ı vyuzˇit´ı patrˇ´ı naprˇ´ıklad detekce fa´z´ı spa´nku cˇi hleda´n´ı lozˇiskovy´ch ab-
normalit [1, 2]. EEG za´znam ma´ stochastickou a nestaciona´rn´ı povahu. V klinicke´ praxi
se cˇasto meˇrˇ´ı dlouhodoby´ EEG za´znam. Tyto faktory maj´ı za na´sledek slozˇite´ vyhodno-
cova´n´ı za´znamu i pro zkusˇene´ho experta [3]. S vyhodnocova´n´ım EEG za´znamu by meˇly
expertovi pomoci algoritmy automaticke´ klasifikace.
Algoritmy automaticke´ klasifikace jsou sta´le popula´rneˇjˇs´ı naprˇ´ıklad pro detekci epilep-
sie [4]. Tyto algoritmy rozdeˇluj´ı data do skupin podle jejich charakteristiky. Data maj´ıc´ı
stejnou charakteristiku jsou zarˇazova´na do stejne´ skupiny. Pro spra´vnou funkci algo-
ritmu˚ automaticke´ klasifikace je potrˇeba nejprve prove´st segmentaci a extrakci prˇ´ıznak˚u.
Segmentace rozdeˇl´ı vyhodnocovany´ za´znam na jednotlive´ segmenty. V te´to pra´ci budu
vyuzˇ´ıvat adaptivn´ı segmentaci vytvorˇenou programem, jenzˇ je pro tento u´cˇel vyuzˇ´ıva´n
v klinicke´ praxi. Konkre´tneˇ se bude jednat o program Wave-Finder (WF), ktery´ vytvorˇil
doc. Ing. Vladimı´r Krajcˇa, CSc. [5]. Kazˇdy´ ze vznikly´ch segment˚u je charakterizova´n za po-
moci extrakce prˇ´ıznak˚u. Algoritmy automaticke´ klasifikace jsou silneˇ za´visle´ na pouzˇity´ch
prˇ´ıznac´ıch [6]. Existuje rˇada studi´ı vyuzˇ´ıvaj´ıc´ıch prˇ´ıznaky vyb´ırane´ pro EEG za´znam
(viz naprˇ´ıklad [6], [7] nebo [8]). V te´to pra´ci budu vyuzˇ´ıvat pouze prˇ´ıznaky z´ıska´vane´
z programu WF.
Existuje neˇkolik r˚uzny´ch algoritmu˚ automaticke´ klasifikace. Jejich za´kladn´ı deˇlen´ı je
na algoritmy s ucˇitelem a bez ucˇitele. Pro pouzˇit´ı algoritmu˚ s ucˇitelem je potrˇeba mı´t
spra´vne´ tre´novac´ı vzory [9]. C´ılem pra´ce je implementovat na EEG za´znam algoritmus
automaticke´ klasifikace nepotrˇebuj´ıc´ı tre´novac´ı vzory cˇili algoritmus bez ucˇitele. Jedn´ım
z nejcˇasteˇji vyuzˇ´ıvany´ch algoritmu˚ bez ucˇitele je algoritmus k-means [10]. Mezi nevy´hody
algoritmu k-means patrˇ´ı nemozˇnost automaticke´ho urcˇen´ı pocˇtu shluk˚u, velka´ citlivost
na iniciacˇn´ı centra shluk˚u a neschopnost klasifikovat prolnute´ shluky [11]. Tyto nedostatky
neplat´ı pro algoritmus automaticke´ klasifikace DENCLUE (Density Based Clustering)
[12].
Algoritmus DENCLUE je hustotneˇ zalozˇeny´ algoritmus automaticke´ klasifikace. Na roz-
d´ıl od jiny´ch algoritmu˚ na ba´zi hustoty typu DBSCAN je algoritmus DENCLUE zalozˇen
na pravdeˇpodobnostn´ım ra´mci [13]. Za´klad algoritmu DENCLUE tvorˇ´ı ja´drovy´ odhad
hustoty (KDE - Kernel Density Estimation). Parametry algoritmu DENCLUE jsou koefi-
cient sˇumu ξ a koeficient hladkosti h. V dobeˇ vzniku te´to pra´ce jsem nenalezl zˇa´dne´ studie
zaby´vaj´ıc´ı se adaptac´ı algoritmu DENCLUE na EEG za´znam.
Adaptac´ı algoritmu DENCLUE na EEG za´znam se budu zaby´vat v te´to pra´ci. Pro o-
veˇrˇen´ı jeho funkcˇnosti vyuzˇiji porovna´n´ı s algoritmem automaticke´ klasifikace pouzˇ´ıvany´m
v klinicke´ praxi. T´ımto algoritmem bude algoritmus k-means z programu WF. Pro oba
algoritmy nejprve provedu kvalitativn´ı a kvantitativn´ı statisticke´ hodnocen´ı na simulo-
vany´ch datech. Na´sledneˇ provedu adaptaci algoritmu DENCLUE na EEG data. Pote´
pro neˇj vytvorˇ´ım graficke´ uzˇivatelske´ rozhran´ı. Adaptovany´ a neadaptovany´ algoritmus
DENCLUE spolu s algoritmem k-means budu kvalitativneˇ a kvantitativneˇ porovna´vat.
Toto porovna´n´ı provedu pro alesponˇ 3 cele´ EEG za´znamy. Da´le zjist´ım u´cˇinnost upra-
vene´ho algoritmu DENCLUE a algoritmu k-means u v´ıce nameˇrˇeny´ch subjekt˚u.
C´ılem te´to pra´ce je aplikovat algoritmus DENCLUE na EEG za´znam a pomoc´ı statis-
ticke´ho vyhodnocen´ı porovnat jeho u´cˇinnost na automatickou klasifikaci EEG za´znamu˚
a simulovany´ch dat s algoritmem k-means pouzˇ´ıvany´m v klinicke´ praxi.
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1 Teoreticky´ za´klad problematiky
Cela´ na´sleduj´ıc´ı pra´ce se zaob´ıra´ zpracova´n´ım biologicke´ho signa´lu, konkre´tneˇ elektricke´ho
signa´lu z´ıskane´ho pomoc´ı EEG. EEG signa´l patrˇ´ı mezi signa´ly stochasticke´ a nestaciona´rn´ı
povahy [3]. Jedna´ se o na´hodny´ signa´l, jenzˇ nelze popsat explicitn´ımi matematicky´mi
vztahy. Charakteristika EEG signa´lu je popsa´na pomoc´ı statisticky´ch parametr˚u. Tyto pa-
rametry nejsou funkc´ı cˇasu [14]. Dlouhodoby´ signa´l charakterizovany´ statisticky´mi para-
metry se sta´va´ zdlouhavy´m a na´rocˇny´m na vyhodnocen´ı i pro zkusˇene´ho experta [3].
Usnadneˇn´ı pra´ce experta by meˇla zajistit automaticka´ klasifikace EEG za´znamu, ktera´ je
cˇ´ım da´l v´ıce popula´rn´ı naprˇ´ıklad pro predikci epilepsie [4].
V te´to kapitole je posa´na samotna´ elektroencefalografie, na´sledneˇ automaticka´ klasi-
fikace EEG za´znamu a algoritmus automaticke´ klasifikace DENCLUE, jehozˇ funkcˇnost
na automatickou klasifikaci EEG za´znamu v te´to pra´ci oveˇrˇuji.
1.1 Elektroencefalografie
Elektroencefalografie vytva´rˇ´ı za´znam elektricky´ch potencia´l˚u mozku, takzvany´ elektroen-
cefalogram. Sn´ıma´n´ı za´znamu prob´ıha´ za pomoci elektrod umı´steˇny´ch u beˇzˇne´ho EEG
na povrchu hlavy meˇrˇene´ho subjektu [1, 2]. Prˇ´ıstroj, jenzˇ tuto aktivitu sn´ıma´ se nazy´va´
elektroencefalograf.
Za´kladn´ı stavebn´ı jednotkou mozku jsou bunˇky zvane´ neurony, ktere´ prˇena´sˇ´ı elek-
tricky´ potencia´l. Typicky´ neuron se skla´da´ z teˇla (soma), dostrˇedivy´ch drah (dendrity)
a odstrˇedive´ dra´hy (axonu). Klasicke´ EEG meˇrˇ´ı sumacˇn´ı elektricky´ signa´l z neuron˚u
umı´steˇny´ch v povrchovy´ch vrstva´ch mozkove´ k˚ury. Povrchova´ vrstva mozkove´ k˚ury je
cˇa´st mozku nejblizˇsˇ´ı meˇrˇic´ım elektroda´m. Mezi somatem a dendrity neuron˚u te´to vrstvy
se vytva´rˇ´ı sta´le se meˇn´ıc´ı dipo´l [1]. Lidskou tka´nˇ v okol´ı teˇchto neuron˚u lze povazˇovat
za objemovy´ vodicˇ, cozˇ zp˚usobuje, zˇe se v n´ı sta´le se meˇn´ıc´ı dipo´l projevuje jako vlnoviteˇ
se meˇn´ıc´ı potencia´l [1]. Elektrody zaznamena´vaj´ı rytmicky´ signa´l pouze pokud je akti-
vita neuron˚u synchronizova´na. V opacˇne´m prˇ´ıpadeˇ se r˚uzne´ fa´ze elektricky´ch potencia´l˚u
neuron˚u vyrusˇ´ı. Na synchronizaci meˇrˇene´ho signa´lu ma´ vliv thalamus, ktery´ pln´ı funkci
genera´toru rytmu˚ [10]. Norma´ln´ı EEG aktivita je veˇtsˇinou rytmicka´ a ma´ sinusoidn´ı cha-
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rakter [10]. Amplituda signa´lu je zmensˇena´, nebot’ se zaznamena´va´ prˇes lebecˇn´ı kosti.
[10, 1]
V EEG za´znamu lze rozeznat alfa, beta, delta a theta aktivitu (viz obra´zek 1). Akti-
vity se od sebe odliˇsuj´ı svoj´ı amplitudou a frekvenc´ı. Alfa aktivita je fyziologicky domi-
nantn´ı azˇ u zrale´ho mozku [10]. Alfa aktivita se fyziologicky vyskytuje prˇeva´zˇneˇ v parieto-
okcipita´ln´ı oblasti prˇi bdeˇle´m a relaxovane´m stavu meˇrˇene´ho subjektu. Relaxovany´ sub-
jekt ma´ v tomto stavu zavrˇene´ ocˇi, ovsˇem nesp´ı. Pokud meˇrˇeny´ subjekt otevrˇe ocˇi, docha´z´ı
k takzvane´ desynchronizaci meˇrˇene´ho signa´lu a alfa aktivita se ztra´c´ı. Alfa aktivita je
charakteristicka´ frekvenc´ı 8 - 13 Hz a amplitudou 50 - 100µV. Ve fronta´ln´ı oblasti je
prˇi stejny´ch podmı´nka´ch dominantn´ı beta aktivita. Beta aktivita se vyznacˇuje frekvenc´ı
od 13 do 30 Hz a amplitudou veˇtsˇinou mensˇ´ı nezˇ je 30µV. Mezi dalˇs´ı vy´znamne´ fyziologicke´
rytmy patrˇ´ı delta aktivita a theta aktivita. Delta aktivita ma´ frekvenci pod 4 Hz a ampli-
tudu 10 - 300µV. Fyziologicky se delta aktivita vyskytuje u deˇt´ı do 3 let a prˇi hluboke´m
spa´nku. Theta aktivita ma´ typickou frekvenci 4 azˇ 8 Hz a amplitudu 30 - 50µV. Vyskytuje
se u deˇt´ı v bdeˇle´m stavu. Vy´znamna´ je i gama aktivita s n´ızkou amplitudou. Objevuje se
prˇi soustrˇedeˇne´ pozornosti u zrale´ho mozku a ma´ frekvenci 30 azˇ 80 Hz. Obecneˇ se da´ rˇ´ıci,
zˇe cˇ´ım veˇtsˇ´ı je frekvence rytmu, t´ım mensˇ´ı je jeho amplituda. Na obra´zku 1 jsou uka´za´ny
alfa, beta, theta, delta aktivity a jejich charakteristiky. [10, 1]
Dalˇs´ı charakteristicke´ aktivity v EEG za´znamu se nazy´vaj´ı grafoelementy. Vy´znamne´
jsou epilepticke´ grafoelementy. Zobrazuj´ı se jako ostre´ vlny, hroty nebo komplexy hrot˚u
na´sledovany´ch pomalou vlnou [2] (viz obra´zek 1). Tyto grafoelementy se vyuzˇ´ıvaj´ı prˇi de-
tekci epilepsie. Epilepsie je onemocneˇn´ı vznikaj´ıc´ı z r˚uzny´ch prˇ´ıcˇin. Vyznacˇuje se opako-
vany´mi nervovy´mi za´chvaty, mezi nimizˇ je pacient obvykle bez vy´razny´ch obt´ızˇ´ı. Epilepsie
mu˚zˇe by´t typu grand mal doprova´zena´ ztra´tou veˇdomı´, tonicky´mi a klonicky´mi krˇecˇemi.
Dalˇs´ım typem epilepsie je patit mal. Prˇi epilepsii typu patit mal pacient docˇasneˇ ztra´c´ı
kontakt s okol´ım. Jednotlive´ druhy epilepticky´ch za´chvat˚u maj´ı sv˚uj charakteristicky´ EEG
signa´l. [1, 10]
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Obra´zek 1: Prˇ´ıklady alfa, beta, delta a theta aktivity viditelne´ na EEG za´znamu a cha-
rakteristicke´ frekvence zobrazeny´ch grafoelement˚u. Prˇ´ıklad epilepticke´ho grafoelementu
prˇi za´chvatu patit mal, viditelny´ na EEG za´znamu a jeho charakteristicka´ frekvence [14].
V EEG signa´lu se vyskytuj´ı i takzvane´ artefakty. Artefakt je nameˇrˇeny´ elektricky´
potencia´l, ktery´ nepocha´z´ı ze sumacˇn´ıho potencia´lu korovy´ch neuron˚u. Artefakty deˇl´ıme
do dvou skupin. Prvn´ı skupinou jsou biologicke´ artefakty, druhou skupinou jsou technicke´
artefakty. Biologicke´ artefakty maj´ı biologickou povahu vzniku, ovsˇem jejich geneze je
z jine´ho orga´nu nezˇli mozku. Mezi biologicke´ artefakty patrˇ´ı naprˇ´ıklad svalova´ aktivita
meˇrˇene´ho subjektu (viz obra´zek 2) cˇi artefakty vznikle´ otevrˇen´ım a zavrˇen´ım ocˇ´ı. Tech-
nicke´ artefakty nemaj´ı sv˚uj p˚uvod v biologicke´ aktiviteˇ. Mezi technicke´ artefakty patrˇ´ı
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naprˇ´ıklad s´ıt’ovy´ brum o frekvenci 50 Hz (viz obra´zek 3) nebo artefakty vznikle´ chybnou
meˇrˇ´ıc´ı elektrodou. [10, 14]
Obra´zek 2: Prˇ´ıklad biologicke´ho artefaktu EEG za´znamu, konkre´tneˇ svalove´ho artefaktu.
Svalovy´ artefakt je cˇerveneˇ zakrouzˇkova´n. Prˇevzato z [10], upraveno.
Obra´zek 3: Prˇ´ıklad technicke´ho artefaktu EEG za´znamu, konkre´tneˇ s´ıt’ove´ho brumu [10].
Klasicke´ EEG je sn´ıma´no elektrodami z povrchu hlavy. Beˇzˇneˇ se pouzˇ´ıva´ 19 meˇrˇic´ıch
elektrod, umı´steˇny´ch podle syste´mu 10 - 20. Tento syste´m standardizuje umı´steˇn´ı elektrod.
Elektrody jsou od sebe vzda´lene´ 10 % a 20 % v kazˇde´ rovineˇ (viz obra´zek 4, na neˇmzˇ jsou
jednotlive´ elektrody pojmenova´ny. Oproti beˇzˇne´mu pouzˇit´ı jsou zde nav´ıc elektrody Fpz
a Oz). Me´neˇ cˇaste´ je pouzˇit´ı 64 meˇrˇic´ıch elektrod, zapojeny´ch podle syste´mu 10 - 10 [10].
Elektricky´ signa´l mu˚zˇe by´t meˇrˇen vzhledem k jedne´ referencˇn´ı elektrodeˇ (unipola´rn´ı zapo-
jen´ı elektrod), poprˇ´ıpadeˇ jako rozd´ıl elektricke´ho potencia´lu mezi jednotlivy´mi meˇrˇic´ımi
elektrodami (bipola´rn´ı zapojen´ı elektrod). U unipola´rn´ıho zapojen´ı se jako referencˇn´ı elek-
troda bere bud’ elektroda z usˇn´ıho lal˚ucˇku, nebo tzv. Goldmannova elektroda. Goldman-
nova elektroda je vytvorˇena spojen´ım vsˇech meˇrˇic´ıch elektrod prˇes odpor k zemi. Bipola´rn´ı
zapojen´ı se prova´d´ı bud’ transverza´lneˇ (prˇ´ıcˇneˇ k ose hlavy), nebo longitudia´lneˇ (pode´lneˇ
s osou hlavy). Z unipola´rn´ıho zapojen´ı se obycˇejneˇ sn´ıma´ devatena´cti kana´love´ EEG,
kdezˇto z bipola´rn´ıho zapojen´ı se sn´ıma´ zpravidla sˇestna´cti kana´love´ EEG. [10]
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Obra´zek 4: Rozvrzˇen´ı elektrod na hlaveˇ pacienta beˇhem meˇrˇen´ı EEG syste´mem 10 - 20
a zkratkovite´ na´zvy meˇrˇic´ıch elektrod [15].
EEG ma´ velky´ vy´zna, prˇi detekci epilepsie. Epilepsi´ı trp´ı v Evropeˇ a USA prˇiblizˇneˇ
1 % populace [10]. Mezi dalˇs´ı pouzˇit´ı EEG patrˇ´ı naprˇ´ıklad vyuzˇit´ı v oblasti poruch spa´nku
[1] cˇi hleda´n´ı lozˇiskovy´ch i difuzn´ıch abnormalit v mozku. Tyto abnormality se projevuj´ı
smaza´n´ım nebo rozpadem rytmu a zpomalen´ım do theta nebo delta pa´sma [2].
1.2 Automaticka´ klasifikace EEG
Hlavn´ım c´ılem automaticke´ klasifikace je rozdeˇlen´ı jednotlivy´ch cˇa´st´ı signa´lu do homo-
genn´ıch skupin. Vy´sledkem automaticke´ klasifikace jsou skupiny, v nichzˇ jsou pouze cˇa´sti
analyzovane´ho signa´lu s podobny´mi charakteristikami. [16]
Rozdeˇlen´ı signa´lu na cˇa´sti prova´d´ı segmentace signa´lu. Existuj´ı dva typy segmentace,
fixn´ı a adaptivn´ı. Fixn´ı segmentace rozdeˇluje signa´l do stejneˇ dlouhy´ch cˇa´st´ı (segment˚u).
Fixn´ı segmentace mu˚zˇe zp˚usobit vznik segmentu obsahuj´ıc´ıho naprˇ´ıklad cˇa´st alfa akti-
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vity a cˇa´st epilepticke´ho grafoelementu. Tyto dveˇ cˇa´sti by meˇly by´t od sebe oddeˇlene´.
Adaptivn´ı segmentace vytva´rˇ´ı r˚uzneˇ dlouhe´ segmenty podle charakteru signa´lu. Adap-
tivn´ı segmentaci jsem vyuzˇ´ıval i v te´to pra´ci jako prˇedfa´zi aplikace jednotlivy´ch algoritmu˚
automaticke´ klasifikace. [16]
Po segmentaci signa´lu je mozˇne´ jednotlive´ segmenty klasifikovat. Rozdeˇlen´ı segment˚u
se prova´d´ı do skupin (shluk˚u). Segmenty maj´ıc´ı stejny´ charakter patrˇ´ı do stejne´ho shluku.
Toto rozdeˇlen´ı prova´d´ı algoritmy automaticke´ klasifikace na za´kladeˇ vypocˇteny´ch cha-
rakteristik segment˚u. Tyto charakteristiky se nazy´vaj´ı prˇ´ıznaky. Prˇ´ıkladem pouzˇ´ıvane´ho
prˇ´ıznaku mu˚zˇe by´t maxima´ln´ı amplituda signa´lu v segmentu cˇi pr˚umeˇrna´ prvn´ı derivace
signa´lu v dane´m segmentu. Extrakce prˇ´ıznak˚u je vy´pocˇet prˇ´ıznak˚u pro kazˇdy´ segment
zvla´sˇt’. Algoritmy automaticke´ klasifikace pracuj´ı v prˇ´ıznakove´m prostoru, jehozˇ dimenze
se rovna´ pocˇtu pocˇ´ıtany´ch prˇ´ıznak˚u. V prˇ´ıznakove´m prostoru se pouzˇ´ıva´ termı´n objekty
namı´sto termı´nu segmenty.
Existuje velke´ mnozˇstv´ı prˇ´ıznak˚u vyuzˇ´ıvany´ch pro automatickou klasifikaci EEG sig-
na´lu. Vliv vy´beˇru spra´vne´ skupiny prˇ´ıznak˚u na funkcˇnost metod automaticke´ klasifikace je
vy´razny´ [6]. Velke´ mnozˇstv´ı studi´ı se zaby´va´ vy´beˇrem spra´vny´ch prˇ´ıznak˚u pro automatic-
kou klasifikaci EEG signa´lu. Naprˇ´ıklad Georgiy Minasyan ve sve´ studii (viz [6]) klasifikuje
epilepticke´ za´chvaty za pomoci vy´beˇru z 58 prˇ´ıznak˚u. Naopak naprˇ´ıklad Gotman (viz [8])
pouzˇ´ıva´ pro detekci na´stupu epilepticke´ho za´chvatu pouze 5 prˇ´ıznak˚u. Pocˇet prˇ´ıznak˚u
se sta´le zveˇtsˇuje o noveˇ pouzˇ´ıvane´ prˇ´ıznaky (viz naprˇ´ıklad [7]). [16]
Pro zjiˇsteˇn´ı vyuzˇitelnosti mnou testovane´ho algoritmu automaticke´ klasifikace bylo za-
potrˇeb´ı porovna´n´ı s algoritmem vyuzˇ´ıvany´m v klinicke´ praxi. Porovna´vac´ım algoritmem
byl k-means vyuzˇ´ıvany´ v programu WF [5]. Ve sve´ pra´ci vyuzˇ´ıva´m pouze prˇ´ıznaky, ktere´
jsou implementova´ny v programu WF (viz kapitola 2.1). Vy´beˇr te´to sady prˇ´ıznak˚u od-
stran´ı prˇ´ıpadnou chybu, ktera´ by mohla vzniknout z pouzˇ´ıva´n´ı r˚uzny´ch prˇ´ıznak˚u pro dva
navza´jem porovna´vane´ algoritmy.
1.2.1 Popis vyuzˇ´ıvany´ch prˇ´ıznak˚u
V programu WF umozˇnˇuje extrakci 24 prˇ´ıznak˚u. Algoritmus k-means implementovany´
v programu WF je vyuzˇ´ıva´no prvn´ıch 23 prˇ´ıznak˚u z dane´ sady. Tyto prˇ´ıznaky byly oveˇrˇeny
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v le´karˇske´ praxi. Vsˇechny prˇ´ıznaky programu WF jsou normovane´. Normalizace je prove-
dena podle maxima´ln´ı hodnoty dane´ho prˇ´ıznaku. Prˇ´ıznaky tak naby´vaj´ı hodnot od 0 do 1.
Seznam vsˇech 24 prˇ´ıznak˚u lze nale´zt v tabulce 1. [16, 5]
Tabulka 1: Seznam prˇ´ıznak˚u, ktere´ lze v programu Wave-Finder vyuzˇ´ıt pro automatickou
klasifikaci EEG za´znamu. Z teˇchto prˇ´ıznak˚u jsem vyb´ıral prˇ´ıznaky pro tuto pra´ci [5].
porˇad´ı prˇ´ıznaku na´zev prˇ´ıznaku
1 variabilita signa´lu v dane´m segmentu
2 maxima´ln´ı pozitivn´ı amplituda v dane´m segmentu
3 maxima´ln´ı negativn´ı amplituda v dane´m segmentu
4 hodnota signa´lu v 1. cˇa´sti delta frekvencˇn´ıho pa´sma (0,5 - 1,5 Hz)
5 hodnota signa´lu v 2. cˇa´sti delta frekvencˇn´ıho pa´sma (2 - 3,5 Hz)
6 hodnota signa´lu v 1. cˇa´sti theta frekvencˇn´ıho pa´sma (4 - 5,5 Hz)
7 hodnota signa´lu v 2. cˇa´sti theta frekvencˇn´ıho pa´sma (6 - 7,5 Hz)
8 hodnota signa´lu v 1. cˇa´sti alfa frekvencˇn´ıho pa´sma (8 - 10 Hz)
9 hodnota signa´lu v 2. cˇa´sti alfa frekvencˇn´ıho pa´sma (10,5 - 12,5 Hz)
10 hodnota signa´lu v sigma frekvencˇn´ım pa´smu (18 - 29 Hz)
11 hodnota signa´lu v beta frekvencˇn´ım pa´smu (13,5 - 17,5 Hz)
12 maxima´ln´ı hodnota prvn´ı derivace v segmentu
13 maxima´ln´ı hodnota druhe´ derivace v segmentu
14 hodnota strˇedn´ı frekvence v segmentu
15 strˇedn´ı hodnota prvn´ı derivace v segmentu
16 strˇedn´ı hodnota druhe´ derivace v segmentu
17 Hjorth˚uv parametr mobility
18 Hjorth˚uv parametr komplexity
19 Hjorth˚uv parametr aktivity
20 de´lka krˇivky v segmentu
21 nelinea´rn´ı energie segmentu
22 pocˇet pr˚uchod˚u signa´lu nulou
23 frekvence dominantn´ı slozˇky vy´konu spektra
24 inflexn´ı bod
”
Maxima´ln´ı amplituda segmentu v negativn´ım smeˇru“ a
”
maxima´ln´ı amplituda seg-
mentu v pozitivn´ım smeˇru“ znacˇ´ı maxima´ln´ı hodnotu napeˇt´ı dane´ho segmentu po odecˇten´ı
stejnosmeˇrne´ slozˇky napeˇt´ı. Vy´pocˇet stejnosmeˇrne´ slozˇky lze videˇt v rovnici 1. Pozitivn´ım
smeˇrem se u signa´lu EEG mysl´ı za´porna´ amplituda a opacˇneˇ. [16]
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ADC =
∑L
i=1 xi
L
, (1)
kde ADC je stejnosmeˇrna´ slozˇka amplitudy signa´lu v dane´m segmentu, L je de´lka seg-
mentu a xi je amplituda i-te´ho vzorku v segmentu [16].
Mezi prˇ´ıznaky vyuzˇ´ıvane´ programem WF patrˇ´ı da´le
”
variabilita signa´lu v dane´m seg-
mentu“. Dalˇs´ımi prˇ´ıznaky jsou
”
maxima´ln´ı hodnota prvn´ı derivace“ a
”
strˇedn´ı hodnota
prvn´ı derivace“. Prvn´ı derivace urcˇuje sklon krˇivky grafoelementu a jej´ı vy´pocˇet lze apro-
ximovat podle vzorce 2. [16]
dx
dt
= xi+1 − xi, (2)
kde dx
dt
je derivace amplitudy vzorku podle cˇasu a xi je amplituda i-te´ho vzorku v seg-
mentu [16].
Prˇ´ıznaky
”
maxima´ln´ı hodnota druhe´ derivace“ a
”
strˇedn´ı hodnota druhe´ derivace“
odpov´ıdaj´ı sˇpicˇatosti krˇivky a lze je aproximovat podle rovnice 3. [16]
d2x
dt2
= xi+4 − 2xi+2 + xi, (3)
kde d
2x
dt2
je druha´ derivace amplitudy vzorku podle cˇasu a xi je amplituda i-te´ho vzorku
v segmentu [16].
Vy´znamny´mi prˇ´ıznaky v automaticke´ klasifikaci signa´lu EEG jsou trˇi Hjorthovy pa-
rametry. Prvn´ı Hjorth˚uv parametr se nazy´va´ aktivita. Aktivita se pocˇ´ıta´ podle vzorce 4
a popisuje vy´kon signa´lu v dane´m segmentu. Druhy´m Hjorthovy´m parametrem je mobi-
lita. Mobilita je popsana´ rovnic´ı 5 a ukazuje strˇedn´ı hodnotu frekvence v segmentu. Trˇet´ı
Hjorth˚uv parametr se nazy´va´ komplexita (viz rovnice 6) a popisuje podobnost signa´lu
s cˇisteˇ sinusovou vlnou. [17]
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Activity = σ (x)2 , (4)
kde Activity je Hjorth˚uv parametr aktivity, σ() oznacˇuje smeˇrodatnou odchylku signa´lu
v segmentu a x je amplituda vzorku v segmentu [16].
Mobility =
√√√√Activity (dx(t)dt )
Activity(x (t))
, (5)
kde Mobility je Hjorth˚uv parametr mobility, Activity() je Hjorth˚uv parametr aktivity,
dx(t)
dt
je derivace amplitudy vzorku segmentu podle cˇasu a x(t) je amplituda vzorku v seg-
mentu [17].
Complexity =
Mobility
(
dx(t)
dt
)
Mobility(x(t))
, (6)
kde Complexity je Hjorth˚uv parametr komplexity, Mobility() je Hjorth˚uv parametr mo-
bility, dx(t)
dt
je derivace amplitudy vzorku segmentu podle cˇasu a x(t) je amplituda vzorku
v segmentu [17].
”
De´lka krˇivky segmentu“ se vypocˇ´ıta´va´ v programu WF jako suma absolutn´ıch hodnot
rozd´ılu amplitud jednotlivy´ch vzork˚u v segmentu, jak lze videˇt v rovnici 7. [16]
L =
Ns∑
i=1
abs[x(i)− x(i+ 1)], (7)
kde L je de´lka krˇivky signa´lu,Ns je pocˇet vzork˚u v segmentu a x(i) je amplituda i-te´ho vzor-
ku v segmentu [16].
Prˇ´ıznak
”
pocˇet pr˚uchod˚u signa´lu nulou“ urcˇ´ı kolikra´t projde amplituda signa´lu bo-
dem takzvane´ pozitivn´ı nuly. Pozitivn´ı nulou se mysl´ı bod o velikosti elektricke´ho napeˇt´ı
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0,01µV. Prˇ´ıznak se vypocˇ´ıta´va´ po odstraneˇn´ı stejnosmeˇrne´ slozˇky amplitudy (viz rov-
nice 1). Dalˇs´ı prˇ´ıznak
”
nelinea´rn´ı energie segmentu“ se pocˇ´ıta´ podle vzorce 8. [16]
NLE(i) = x2(i)− x(i− 1)x(i+ 1), (8)
kdeNLE(i) je nelinea´rn´ı energie i-te´ho vzorku segmentu a x(i) je amplituda v i-te´m vzorku
segmentu [16].
Prˇ´ıznak
”
inflexn´ı bod“ uda´va´ pocˇet inflexn´ıch bod˚u v segmentu.
”
Hodnota strˇedn´ı
frekvence v segmentu“ je prˇ´ıznak, jenzˇ se z´ıska´va´ za pomoci autokorelacˇn´ı funkce.
Program WF vypocˇ´ıta´va´ i prˇ´ıznaky ze spektra signa´lu dane´ho segmentu. Mezi takove´to
prˇ´ıznaky patrˇ´ı
”
frekvence dominantn´ı slozˇky vy´konu spektra“ a prˇ´ıznaky pocˇ´ıtaj´ıc´ı hod-
notu signa´lu v urcˇite´ cˇa´sti frekvencˇn´ıho spektra (prˇ´ıznaky jsou v tabulce 1 na straneˇ 23
v porˇad´ı 4., 5., 6., 7., 8., 9., 10. a 11.). Spektrum je z´ıska´no pomoc´ı rychle´ Fourierovo
transformace.
”
Frekvence dominantn´ı slozˇky vy´konu spektra“ je urcˇena jako frekvence
dominantn´ıho vrcholu spektra signa´lu. [16]
1.2.2 Algoritmy a soucˇasny´ stav problematiky
Existuje mnoho r˚uzny´ch algoritmu˚ automaticke´ klasifikace. Tyto algoritmy se prima´rneˇ
deˇl´ı na ucˇ´ıc´ı se algoritmy a algoritmy bez ucˇitele [16, 9]. Mezi ucˇ´ıc´ı se algoritmy patrˇ´ı
naprˇ´ıklad k-NN cˇi neuronove´ s´ıteˇ. Mezi klasifika´tory bez ucˇitele patrˇ´ı naprˇ. k-means,
fuzzy c-means, hierarchicke´ metody, DBSCAN, DENCLUE atd. [16, 10, 18]. Vstupn´ım
parametrem ucˇ´ıc´ıch se klasifika´tor˚u je tre´novac´ı mnozˇina dat. Na tre´novac´ı mnozˇineˇ dat
se ucˇ´ıc´ı klasifika´tory naucˇ´ı, jaky´m zp˚usobem maj´ı signa´l rozdeˇlovat. Po fa´zi ucˇen´ı te-
prve docha´z´ı k automaticke´mu rozdeˇlova´n´ı signa´lu [16, 9]. Pokud v klinicke´ praxi nen´ı
zna´ma´ informace o meˇrˇeny´ch datech nebo neexistuj´ı tre´novac´ı vzory dat, nelze pouzˇ´ıt
ucˇ´ıc´ı se klasifika´tory. Proble´m nasta´va´ i pokud se v signa´lu vyskytuj´ı specificke´ segmenty,
jejichzˇ vzory nebyly vybra´ny do tre´novac´ı mnozˇiny dat [9]. Z teˇchto d˚uvod˚u se ve sve´
pra´ci zameˇrˇuji pouze na algoritmy automaticke´ klasifikace bez ucˇitele.
Mezi metodami automaticke´ klasifikace bez ucˇitele se nejcˇasteˇji pro automatickou kla-
sifikaci EEG signa´lu pouzˇ´ıvaj´ı metody shlukove´ analy´zy. Prˇedevsˇ´ım se pouzˇ´ıvaj´ı paramet-
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ricka´ metoda k-means a neparametricke´ hierarchicke´ metody [9]. Proble´m u hierarchicky´ch
metod nasta´va´ prˇi multikana´love´m a dlouhodobe´m (rˇa´doveˇ hodiny azˇ dny) meˇrˇen´ı EEG.
Du˚vodem proble´mu je velka´ pameˇt’ova´ na´rocˇnost hierarchicky´ch metod [9]. Tato pra´ce
je zameˇrˇena na zpracova´n´ı multikana´love´ho signa´lu EEG, jenzˇ mu˚zˇe by´t i dlouhodoby´.
Z teˇchto d˚uvod˚u jsem jako porovna´vac´ı algoritmus vyuzˇ´ıval algoritmus k-means, zabu-
dovany´ v programu WF. Porovna´n´ım s n´ım jsem zjiˇst’oval u´cˇinnost mnou testovane´ho
algoritmu.
Algoritmus k-means je vsˇeobecneˇ zna´ma´ a v rˇadeˇ r˚uzny´ch aplikac´ı cˇasto pouzˇ´ıvana´
metoda [10, 18, 19, 20, 21, 11]. Du˚vodem cˇaste´ho pouzˇit´ı metody k-means je prˇedevsˇ´ım
jej´ı jednoduchost a efektivita [10, 9]. Prˇi aplikaci na EEG signa´l by´va´ metoda k-means
pouzˇita naprˇ´ıklad pro detekci vy´skytu epilepticky´ch grafoelement˚u [20, 22], detekci fa´z´ı
spa´nku [23] a zjiˇsteˇn´ı ospalosti rˇidicˇe [21]. V neposledn´ı rˇadeˇ je metoda k-means pouzˇ´ıva´na
i v programu WF pro celkove´ rozdeˇlen´ı jednotlivy´ch cˇa´st´ı signa´lu podle jejich klinicke´ho
vy´znamu [5].
Princip k-means spocˇ´ıva´ v rozdeˇlen´ı jednotlivy´ch objekt˚u (zde segment˚u signa´lu)
do shluk˚u podle vzda´lenosti objekt˚u od center shluk˚u (viz obra´zek 5). Nejprve se urcˇ´ı
inicia´ln´ı centra shluk˚u (neˇkdy te´zˇ nazy´vana´ teˇzˇiˇsteˇ) a na´sledneˇ se prˇideˇl´ı vsˇechny objekty
ke shluku s nejblizˇsˇ´ım centrem. Da´le se prˇepocˇ´ıtaj´ı centra jednotlivy´ch shluk˚u a znovu
se provede prˇiˇrazen´ı objekt˚u k shluk˚um s nejblizˇsˇ´ım centrem. K-means iteruje do te´ doby,
dokud se meˇn´ı zastoupen´ı objekt˚u v jednotlivy´ch shluc´ıch. Tento princip je sice jedno-
duchy´ a relativneˇ u´cˇinny´, ale ma´ i rˇadu za´sadn´ıch nevy´hod. [16]
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Obra´zek 5: Popis principu funkce algoritmu automaticke´ klasifikace k-means na dvou
shluc´ıch oddeˇleny´ch barvami (cˇervena´ a modra´ barva). Obde´ln´ıky prˇedstavuj´ı centra
shluk˚u stejne´ barvy [16].
Mezi hlavn´ı nevy´hody algoritmu k-means patrˇ´ı nemozˇnost automaticke´ho urcˇen´ı pocˇtu
shluk˚u [10, 11], cozˇ prˇi sˇpatne´m rucˇn´ım nastaven´ı vna´sˇ´ı chybu do klasifikace. Dalˇs´ı ne-
vy´hodou je velka´ citlivost na urcˇen´ı inicia´ln´ıho centra shluku [10, 11, 18, 19, 24, 25],
cozˇ mu˚zˇe ve´st ke konvergenci vy´sledku klasifikace do loka´ln´ıho (nikoli globa´ln´ıho) mi-
nima vzda´lenosti [10, 11, 25, 19]. Nevy´hodou k-means je za´rovenˇ sˇpatne´ klasifikova´n´ı
abnorma´ln´ıch dat [11]. Proble´m sˇpatne´ klasifikace k-means pro neˇktera´ data je da´n jizˇ sa-
motny´m principem metody. Ta je zalozˇena´ na principu porovna´va´n´ı vzda´lenosti shluk˚u.
Metoda t´ım pa´dem nemu˚zˇe rozliˇsit dva shluky, ktere´ jsou prolnute´ do sebe (viz obra´zek 22
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na straneˇ 46). Tyto proble´my se ovsˇem nevyskytuj´ı u rˇady metod automaticke´ klasifikace
bez ucˇitele zalozˇene´ na ba´zi hustoty, mezi neˇzˇ patrˇ´ı naprˇ´ıklad DBSCAN cˇi DENCLUE
[18, 12, 13].
Tato pra´ce je zameˇrˇena na algoritmus DENCLUE, ktery´ p˚uvodneˇ vznikl na klasifikaci
multimedia´ln´ıch databa´z´ı. Tyto databa´ze jsou mimo jine´ charakteristicke´ velky´m pocˇtem
prˇ´ıznak˚u (des´ıtky azˇ stovky prˇ´ıznak˚u) [12]. V tomto rozmez´ı prˇ´ıznak˚u se pohybuje i EEG
za´znam, ktery´ chceme klasifikovat (viz tabulka 1 na straneˇ 23). Algoritmus DENCLUE
se vy´razneˇ liˇs´ı od ostatn´ıch algoritmu˚ na ba´zi hustoty typu DBSCAN. Na rozd´ıl od nich
pouzˇ´ıva´ DENCLUE pravdeˇpodobnostn´ı ra´mec [13].
Acˇkoli existuje rˇada studi´ı, ktere´ porovna´vaj´ı jednotlive´ algoritmy automaticke´ klasi-
fikace mezi sebou [18], nenalezl jsem zˇa´dne´ odborne´ studie, ktere´ by se zaby´valy prˇ´ımo
porovna´n´ım funkcˇnosti algoritmu˚ DENCLUE a k-means. Za´rovenˇ jsem nenalezl studie
zaby´vaj´ıc´ı se vyzkousˇen´ım algoritmu DENCLUE na klasifikaci EEG signa´lu.
1.3 Algoritmus DENCLUE
Algoritmus DENCLUE je algoritmus automaticke´ klasifikace zalozˇeny´ na ba´zi hustoty.
Na rozd´ıl od algoritmu˚ automaticke´ klasifikace na ba´zi hustoty typu DBSCAN je zalozˇen
na matematicke´m za´kladu. Tento matematicky´ za´klad prˇedstavuje statisticka´ metoda
KDE (Kernel Density Estimation - ja´drovy´ odhad hustoty). [12, 13]
KDE je statisticka´ metoda, ktera´ popisuje vliv sousedn´ıch bod˚u (objekt˚u) na pocˇ´ıtany´
objekt [12]. V KDE va´hujeme pomoc´ı ja´drove´ funkce velikost vlivu jednotlivy´ch objekt˚u
na vy´pocˇet hustoty v okol´ı pocˇ´ıtane´ho objektu. Ja´drova´ funkce urcˇuje, jak moc tento
vliv klesa´ se vzda´lenost´ı od pocˇ´ıtane´ho objektu. Ja´drove´ funkce mohou mı´t r˚uzny´ tvar.
Mezi ja´drove´ funkce patrˇ´ı naprˇ´ıklad cˇtvercova´ nebo Gaussova ja´drova´ funkce (viz obr. 6).
V algoritmu DENCLUE se vyuzˇ´ıva´ Gaussovy ja´drove´ funkce popsane´ v rovnici 9. [12]
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KGauss(x) = (2pi)
−d/2 · exp
(
−1
2
xTx
)
, (9)
kde KGauss(x) je funkce Gaussova ja´dra pro KDE v objektu x, d je dimenze (pocˇet
prˇ´ıznak˚u) dat a x je pocˇ´ıtany´ objekt [12].
Obra´zek 6: Prˇ´ıklady ja´drovy´ch funkc´ı pouzˇ´ıvany´ch v KDE. Na obra´zku vlevo je videˇt
cˇtvercova´ ja´drova´ funkce a na obra´zku vpravo Gaussova ja´drova´ funkce. Na ose y je loka´ln´ı
funkce hustoty (jednotkou je pocˇet objekt˚u na cˇa´st prˇ´ıznakove´ho prostoru) dane´ho ja´dra
a osa x prˇedstavuje vzda´lenost od pocˇ´ıtane´ho bodu umı´steˇne´ho ve strˇedu ja´drove´ funkce.
Prˇevzato z [12], upraveno.
Pro kazˇdy´ objekt je pomoc´ı KDE pocˇ´ıta´na loka´ln´ı funkce hustoty dane´ho objektu
(viz rovnice 10). Soucˇtem loka´ln´ıch funkc´ı hustoty vsˇech objekt˚u v prostoru z´ıska´va´m
celkovou funkci hustoty pro dany´ prˇ´ıznakovy´ prostor. Na obra´zku 7 lze videˇt prˇ´ıklad
takove´ho skla´da´n´ı loka´ln´ıch funkc´ı hustoty pro 1-dimenziona´ln´ı (1D) data. [12]
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Obra´zek 7: Princip skla´da´n´ı celkove´ funkce hustoty (cˇervena´ cˇa´ra oznacˇena´ krˇ´ızˇky)
z loka´ln´ıch funkc´ı hustoty pro jednotlive´ objekty prˇ´ıznakove´ho prostoru (ostatn´ı cˇa´ry,
kdy kazˇda´ cˇa´ra znacˇ´ı loka´ln´ı funkci hustoty pro jeden objekt) v 1D prostoru. Osa x znacˇ´ı
bezrozmeˇrny´ prˇ´ıznakovy´ prostor a osa y urcˇuje funkci hustoty v pocˇtu objekt˚u na cˇa´st
prˇ´ıznakove´ho prostoru. Prˇevzato z [12], upraveno.
fD(x) =
1
Nhd
N∑
i=1
K
(
1
h
(x− xi)
)
, (10)
kde fD(x) je loka´ln´ı funkce hustoty objektu x, N je pocˇet objekt˚u v pocˇ´ıtane´m prostoru,
h je parametr hladkosti (viz strana 34), K je ja´drova´ funkce KDE, x je objekt, pro neˇjzˇ
pocˇ´ıta´me funkci hustoty a xi je i-ty´ objekt.
Pokud do rovnice 10 dosad´ıme vztah z rovnice 9, z´ıska´va´me vztah pro vy´pocˇet loka´ln´ı
funkce hustoty KDE za pomoci Gaussova ja´dra, jak lze videˇt v rovnici 11.
fDGauss (x) =
1
Nhd (2pi)d/2
N∑
i=1
exp
(
− 1
2h
(x− xi)T (x− xi)
)
, (11)
kde fDGauss(x) je loka´ln´ı funkce hustoty objektu x pro Gaussovo ja´dro, N je pocˇet ob-
jekt˚u v pocˇ´ıtane´m prostoru, h je parametr hladkosti (viz strana 34), x je objekt, pro neˇjzˇ
pocˇ´ıta´me funkci hustoty a xi je i-ty´ objekt.
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KDE je relativneˇ slozˇity´, proto algoritmus DENCLUE optimalizuje tento matema-
ticky´ za´klad [12]. Pro vytvorˇen´ı celkove´ funkce hustoty dat se vyuzˇ´ıva´ multidimenziona´ln´ı
histogram namı´sto vy´pocˇtu KDE. Multidimenziona´ln´ı histogram, stejneˇ jako klasicky´ his-
togram, pocˇ´ıta´ cˇetnost objekt˚u v jednotlivy´ch bunˇka´ch. T´ımto vy´pocˇtem z´ıska´va´ hustotu
objekt˚u v bunˇka´ch. Na rozd´ıl od klasicke´ho histogramu se zde vyuzˇ´ıvaj´ı bunˇky v tolika di-
menz´ıch, kolik je vyuzˇ´ıvany´ch prˇ´ıznak˚u (v nasˇem prˇ´ıpadeˇ azˇ 24 dimenz´ı). V kazˇde´ dimenzi
je pro zjednodusˇen´ı rozdeˇlen prˇ´ıznakovy´ prostor na stejny´ pocˇet buneˇk. Na obra´zku 8 lze
videˇt prˇ´ıklad vytvorˇene´ho histogramu ve 2 dimenz´ıch (2D). [12]
Obra´zek 8: Prˇ´ıklad histogramu ve 2 dimenz´ıch pro objekty rozdeˇlene´ do 5 buneˇk v kazˇde´
dimenzi.
Proble´mem v´ıcerozmeˇrne´ho histogramu je nepravdeˇpodobnost vysoke´ obsazenosti bu-
neˇk u velke´ho pocˇtu dimenz´ı [12]. Tento proble´m zlepsˇuje pouzˇit´ı ASH (Avarage Shif-
ted Histograms - pr˚umeˇr posunuty´ch histogramu˚). ASH vyuzˇ´ıva´ citlivosti histogramu
na pocˇa´tecˇn´ı mı´sto histogramu. Meˇn´ı u stejny´ch dat volbu pocˇa´tku histogramu a z jed-
notlivy´ch histogramu˚ z´ıska´va´ zpr˚umeˇrova´n´ım jeden vy´sledny´ histogram. V algoritmu
DENCLUE se vyuzˇ´ıva´ (d + 2) posunut´ı, kdy d je pocˇet dimenz´ı (prˇ´ıznak˚u) pocˇ´ıtany´ch
objekt˚u. Pocˇet posunut´ı je da´n posunut´ım vzˇdy jedne´ dimenze, zat´ımco ostatn´ı dimenze
z˚usta´vaj´ı bez posunut´ı. Do pr˚umeˇrova´n´ı histogramu˚ se da´le zapocˇ´ıta´va´ neposunuty´ multi-
dimenziona´ln´ı histogram a multidimenziona´ln´ı histogram cely´ posunuty´. Posunut´ı se deˇje
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vzˇdy o konstantn´ı a maly´ krok. Pokud je krok posunut´ı nekonecˇneˇ maly´, bl´ızˇ´ı se vy´sledna´
funkce hustoty hustoteˇ loka´ln´ıho ja´dra. [12]
Po vytvorˇen´ı celkove´ funkce hustoty z jednotlivy´ch objekt˚u je nutne´ rozdeˇlit objekty
do shluk˚u. Toto rozdeˇlen´ı je provedeno za pomoci gradientu. Gradientem se urcˇ´ı loka´ln´ı
maxima celkove´ funkce hustoty. Ty reprezentuj´ı centra jednotlivy´ch shluk˚u. Vy´sledkem je
stejny´ pocˇet shluk˚u, jako je pocˇet loka´ln´ıch maxim celkove´ funkce hustoty. Objekty, ktere´
spadaj´ı pod jedno loka´ln´ı maximum celkove´ funkce hustoty, patrˇ´ı do stejne´ho shluku jako
dane´ loka´ln´ı maximum. Princip zarˇazen´ı objekt˚u do shluk˚u lze videˇt na obra´zku 9. [12]
Obra´zek 9: Vpravo lze videˇt prˇ´ıklad objekt˚u ve 2D prˇ´ıznakove´m prostoru, ktere´ jsou
rozdeˇleny do shluk˚u (kazˇdy´ shluk reprezentuj´ı objekty totozˇne´ barvy) podle celkove´ funkce
hustoty vytvorˇene´ z teˇchto objekt˚u. Celkova´ funkce hustoty je uka´za´na na obra´zku vlevo.
Jednotkou celkove´ funkce hustoty je pocˇet objekt˚u na cˇa´st prˇ´ıznakove´ho prostoru.
Algoritmus DENCLUE vyuzˇ´ıva´ dva parametry. Prvn´ım parametrem je koeficient hlad-
kosti h a druhy´m parametrem je koeficient sˇumu ξ. Vy´znam koeficientu hladkosti je pa-
trny´ z rovnice 11 na straneˇ 31. Koeficient hladkosti uda´va´ jak moc hustotu pocˇ´ıtane´ho
objektu ovlivnˇuj´ı objekty z jeho okol´ı. Cˇ´ım veˇtsˇ´ı je h, t´ım v´ıce objekt˚u z sˇirsˇ´ıho okol´ı
ovlivnˇuje loka´ln´ı funkci hustoty. Za´rovenˇ t´ım
”
hladsˇ´ı“ je celkova´ funkce hustoty a mensˇ´ı
pocˇet loka´ln´ıch minim celkove´ funkce hustoty (pocˇet shluk˚u). Tento princip lze videˇt
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na obra´zc´ıch 10 a 11. V me´m ko´du nenastavuje uzˇivatel koeficient hladkosti, ale nastavuje
pocˇet buneˇk histogramu v jedne´ dimenzi k. Tato zmeˇna umozˇnˇuje uzˇivateli algoritmu lepsˇ´ı
prˇedstavu o vy´znamu parametru. To vede ke snazsˇ´ı orientaci i neprˇ´ıliˇs znaly´ch uzˇivatel˚u
a t´ım zajiˇsteˇn´ı spra´vne´ funkcˇnosti ko´du. Pocˇet buneˇk histogramu svy´m vy´znamem od-
pov´ıda´ prˇevra´cene´ hodnoteˇ koeficientu hladkosti, jak lze videˇt na obra´zc´ıch 10 azˇ 13.
Cˇ´ım me´neˇ bude buneˇk histogramu, t´ım v´ıce objekt˚u z veˇtsˇ´ıho okol´ı ovlivnˇuje loka´ln´ı
hustotu. Za´rovenˇ t´ım
”
hladsˇ´ı“ je celkova´ funkce hustoty. [12, 13]
Obra´zek 10: Prˇ´ıklad celkove´ funkce hustoty vytvorˇene´ autory algoritmu DENCLUE
pro koeficient hladkosti h = 0, 2. Na ose x a y jsou jednotlive´ prˇ´ıznaky (bezrozmeˇrne´)
a na ose z celkova´ funkce hustoty maj´ıc´ı jednotku pocˇet objekt˚u na cˇa´st prˇ´ıznakove´ho
prostoru. Prˇevzato z [12], upraveno.
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Obra´zek 11: Prˇ´ıklad celkove´ funkce hustoty vytvorˇene´ autory algoritmu DENCLUE
pro koeficient hladkosti h = 0, 6. Na ose x a y jsou jednotlive´ prˇ´ıznaky (bezrozmeˇrne´)
a na ose z celkova´ funkce hustoty maj´ıc´ı jednotku pocˇet objekt˚u na cˇa´st prˇ´ıznakove´ho
prostoru. Prˇevzato z [12], upraveno.
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Obra´zek 12: Prˇ´ıklad celkove´ funkce hustoty vytvorˇene´ pro pocˇet buneˇk histogramu k = 50.
Na ose x a y jsou jednotlive´ prˇ´ıznaky (bezrozmeˇrne´) a na ose z je celkova´ funkce hustoty
maj´ıc´ı jednotku pocˇet objekt˚u na cˇa´st prˇ´ıznakove´ho prostoru.
Obra´zek 13: Prˇ´ıklad celkove´ funkce hustoty vytvorˇene´ pro pocˇet buneˇk histogramu k = 20.
Na ose x a y jsou jednotlive´ prˇ´ıznaky (bezrozmeˇrne´) a na ose z je celkova´ funkce hustoty
maj´ıc´ı jednotku pocˇet objekt˚u na cˇa´st prˇ´ıznakove´ho prostoru.
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Koeficient sˇumu se vztahuje k loka´ln´ımu maximu celkove´ funkce hustoty. Pokud je
loka´ln´ı maximum te´to funkce vysˇsˇ´ı nezˇ ξ, lze loka´ln´ı maximum povazˇovat za centrum
samostatne´ho shluku. V opacˇne´ prˇ´ıpadeˇ jsou vsˇechny objekty patrˇ´ıc´ı pod toto loka´ln´ı
maximum povazˇova´ny za sˇum (viz obra´zek 14). Pod pojmem sˇum si lze prˇedstavit ne-
relevantn´ı objekty dat [12]. Mezi neˇ patrˇ´ı uniformneˇ rozvrzˇene´ objekty po prˇ´ıznakove´m
prostoru a vzda´lene´ objekty. Vzda´lene´ objekty jsou umı´steˇne´ samostatneˇ v prˇ´ıznakove´m
prostoru. Pokud by byl koeficient sˇumu rovny´ nule, mohl by kazˇdy´ jeden objekt by´t samo-
statny´m shlukem. Spra´vne´ nastaven´ı koeficientu sˇumu zajiˇst’uje zameˇrˇen´ı algoritmu pouze
na hustotneˇ zaplneˇne´ oblasti a snizˇuje cˇasovou na´rocˇnost algoritmu. [12]
Obra´zek 14: Princip funkce parametru ξ, kde kolecˇka a troju´heln´ıky (Cluster 1, Cluster 2,
Outlier) znamenaj´ı pozici objekt˚u v datove´m prostoru, cˇa´rkovane´ cˇa´ry prˇedstavuj´ı loka´ln´ı
funkce hustoty (Kernels), silna´ spojita´ cˇa´ra znacˇ´ı celkovou funkci hustoty (Density Esti-
mate) a slabsˇ´ı rovnobeˇzˇna´ cˇa´ra znamena´ u´rovenˇ koeficientu ξ. Osa x urcˇuje bezrozmeˇrny´
prˇ´ıznakovy´ prostor a osa y urcˇuje velikost funkce hustoty. Z obra´zku je videˇt, zˇe pra´zdna´
kolecˇka a troju´heln´ıky (Cluster 1 a Cluster 2) vytva´rˇ´ı samostatne´ shluky a plne´ kolecˇko
(Outlier) je zarˇazeno do sˇumu. Prˇevzato z [13], upraveno.
Pseudoko´d 1 ukazuje princip algoritmu DENCLUE pouzˇ´ıvane´ho v te´to pra´ci.
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Vstupy: objekty v prˇ´ıznakove´m prostoru, k, ξ
Vy´stupy: rozrˇazene´ objekty do shluk˚u
nacˇten´ı objekt˚u;
for i = 1 : pocˇet prˇ´ıznak˚u + 2 do
rozdeˇlen´ı prˇ´ıznak˚u na k buneˇk histogramu;
proveden´ı i-te´ho posunut´ı;
rozrˇazen´ı objekt˚u do buneˇk histogramu;
end
zpr˚umeˇrova´n´ı posunuty´ch histogramu˚;
zjiˇsteˇn´ı loka´ln´ıch maxim ASH;
for j = 1 : pocˇet lok. maxim do
if amplituda j-te´ho lok. maxima > ξ then
vytvorˇen´ı centra nove´ho shluku z j-te´ho lok. maxima;
prˇiˇrazen´ı ojekt˚u patrˇ´ıc´ıch pod j-te´ lok. maximum do stejne´ho shluku;
else
zarˇazen´ı j-te´ho lok. maxima do sˇumove´ho shluku;
prˇiˇrazen´ı objekt˚u patrˇ´ıc´ı pod j-te´ lok. maximum do sˇumove´ho shluku;
end
end
Pseudoko´d 1: Automaticka´ klasifikace algoritmem DENCLUE pouzˇ´ıvany´m v te´to
pra´ci.
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2 Metodologie
Prˇed zapocˇet´ım samotne´ho meˇrˇen´ı bylo potrˇeba urcˇit nastaven´ı pouzˇ´ıvany´ch programu˚,
aby vy´sledky jednotlivy´ch automaticky´ch klasifikac´ı signa´lu byly porovnatelne´. Toto na-
staven´ı diskutuji v kapitole 2.1. V kapitole 2.1.2 popisuji vytvorˇen´ı graficke´ho uzˇivatelske´ho
rozhran´ı (GUI - Graphic User Interface). Pomoc´ı GUI si mu˚zˇe uzˇivatel pozˇadovany´ algo-
ritmus DENCLUE pro vybrana´ data snadno spustit a nastavit u neˇho potrˇebne´ parame-
try. Popis pouzˇ´ıvany´ch dat zajist´ı, aby vy´sledky diplomove´ pra´ce byly reprodukovatelne´.
Toto popisuji v kapitole 2.2. Pro zajiˇsteˇn´ı kvalitn´ı a prˇesne´ interpretace vy´sledk˚u bylo
potrˇeba urcˇit spra´vnou metodu statisticke´ho vyhodnocen´ı dat. Metodiku statisticke´ho
vyhodnocen´ı dat popisuji v kapitole 2.3.
EEG za´znam je velmi specificky´ jizˇ svoj´ı stochastickou povahou [3]. To cˇin´ı zvla´sˇtn´ı
na´roky na pouzˇ´ıvany´ algoritmus automaticke´ klasifikace. Bylo potrˇeba algoritmus DEN-
CLUE upravit, aby spra´vneˇ klasifikoval EEG za´znam podle podmı´nek uvedeny´ch v ka-
pitole 2.3. U´pravu algoritmu jsem popsal v kapitole 2.4. Pro oveˇrˇen´ı vylepsˇen´ı vlastnost´ı
algoritmu jsem statisticky zpracoval i vy´sledek automaticke´ klasifikace neupravene´ho al-
goritmu DENCLUE. Na´sledneˇ jsem porovnal vy´sledky upravene´ho a neupravene´ho algo-
ritmu DENCLUE prˇi aplikaci na kompletn´ı EEG za´znam (viz kapitoly 3.2.2 a 4.2).
2.1 Programova´ specifikace
V te´to pra´ci jsem vyuzˇ´ıval program WF [5] a program MATLAB R2015a [26]. Na obra´z-
ku 15 lze videˇt blokove´ sche´ma zna´zornˇuj´ıc´ı funkci jednotlivy´ch programu˚ u automa-
ticke´ klasifikace EEG za´znamu. Blokove´ sche´ma zna´zornˇuje automatickou klasifikaci EEG
za´znamu algoritmem DENCLUE.
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Obra´zek 15: Blokove´ sche´ma zna´zornˇuj´ıc´ı automatickou klasifikaci EEG za´znamu
v te´to pra´ci. Princip blokove´ho sche´matu byl vyuzˇit pro automatickou klasifikaci
algoritmem DENCLUE. Pro automatickou klasifikaci byly vyuzˇity programy WF
a MATLAB R2015a [5, 26].
2.1.1 Wafe-Finder (WF)
Pro nacˇten´ı signa´lu EEG, jeho segmentaci, extrakci prˇ´ıznak˚u a vykreslen´ı jsem pouzˇ´ıval
program WF. Program WF je v klinicke´ praxi pouzˇ´ıvany´ program pro nacˇten´ı a zpracova´n´ı
EEG signa´lu. Program WF jsem vyuzˇ´ıval i k vizualizaci vy´sledk˚u automaticke´ klasifikace
vsˇech pouzˇ´ıvany´ch algoritmu˚. Da´le jsem porovna´val vytvorˇene´ algoritmy automaticke´
klasifikace s automatickou klasifikac´ı k-means. Ta je soucˇa´st´ı programu WF a vyuzˇ´ıva´ se
v klinicke´ praxi. Dı´ky tomuto porovna´n´ı jsem oveˇrˇil prakticke´ vyuzˇit´ı naprogramovany´ch
algoritmu˚. Na obra´zku 16 je zobrazeno prostrˇed´ı programu WF prˇi nacˇten´ı EEG signa´lu.
[5]
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Obra´zek 16: Prˇ´ıklad prostrˇed´ı v praxi pouzˇ´ıvane´ho programu WF, vyuzˇ´ıvane´ho
v te´to pra´ci pro vizualizaci a prˇedzpracova´n´ı EEG dat [5].
Program WF nacˇ´ıta´ nameˇrˇene´ EEG za´znamy. Po proveden´ı adaptivn´ı segmentace a ex-
trakce prˇ´ıznak˚u vytva´rˇ´ı program WF forma´t .nra. Forma´t .nra obsahuje normalizovane´
prˇ´ıznaky pro kazˇdy´ segment za´znamu. Program WF forma´t .nra nacˇ´ıta´ pro proveden´ı au-
tomaticke´ klasifikace. Stejny´ forma´t jsem v te´to pra´ci vyuzˇ´ıval pro nacˇten´ı prˇ´ıznakove´ho
prostoru. Dı´ky vyuzˇit´ı programu WF odpadla nutnost prove´st segmentaci a na´slednou ex-
trakci prˇ´ıznak˚u. Vy´stup automaticke´ klasifikace byl ulozˇen v dokumentu bitove´ho forma´-
tu .qub. Tento forma´t nacˇ´ıta´ program WF pro vizualizaci vy´sledk˚u automaticke´ klasifikace
(viz obra´zek 17). [5]
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Obra´zek 17: Prˇ´ıklad zobrazen´ı jednoho shluku vytvorˇene´ho automatickou klasifikac´ı
EEG za´znamu. Cˇ´ısla znacˇ´ı kana´l dane´ho segmentu a porˇad´ı segmentu v tomto kana´le.
Prˇ´ıklad je zobrazen v prostrˇed´ı programu WF, jenzˇ je vyuzˇ´ıva´n v te´to pra´ci pro vizuali-
zaci a prˇedzpracova´n´ı EEG dat [5].
Program WF vyuzˇ´ıva´ adaptivn´ı segmentaci EEG za´znamu (viz kapitola 1.2). Pro tuto
pra´ci jsem vyuzˇ´ıval nastaven´ı adaptivn´ı segmentace podle doporucˇen´ı doc. Ing. Vladimı´ra
Krajcˇi, CSc. Stejne´ nastaven´ı se vyuzˇ´ıva´ u programu WF v klinicke´ praxi. Konkre´tn´ı
nastavene´ hodnoty pro adaptivn´ı segmentaci lze videˇt v tabulce 2.
Tabulka 2: Zkratka nastavovane´ho parametru adaptivn´ı segmentace v programu WF,
jej´ı cˇesky´ popis a hodnota parametru, kterou jsem vyuzˇ´ıval v te´to pra´ci pro vzorkovac´ı
frekvenci 128 Hz po doporucˇen´ı doc. Ing. Vladimı´ra Krajcˇi, CSc.
Zkratka par. Popis parametru Hodnota par.
Window Length de´lka dvojite´ho okna 128 vzork˚u
G Window Length de´lka vnitrˇn´ıho okna 15 vzork˚u
STEP krok 1 vzork˚u
Optim optimalizace 1 vzork˚u
MINLENGTH minima´ln´ı de´lka segmentu 64 vzork˚u
Number of Scan pts posunut´ı pro nalezen´ı hrany 15 vzork˚u
Trashold hranice pro zacˇa´tek segmentu 81 [-]
Max Segm Length maxima´ln´ı de´lka segmentu 1024 vzork˚u
Program WF mu˚zˇe vyuzˇ´ıvat extrakci 24 prˇ´ıznak˚u, ktere´ jsou popsa´ny v kapitole 1.2.1.
Vliv extrakce r˚uzny´ch prˇ´ıznak˚u na porovna´va´n´ı algoritmu˚ bylo potrˇeba co nejv´ıce sn´ızˇit.
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Z tohoto d˚uvodu jsem pro neupraveny´ algoritmus DENCLUE pouzˇ´ıval stejne´ prˇ´ıznaky,
jako vyuzˇ´ıva´ program WF pro algoritmu k-means. Pro algoritmus DENCLUE uzp˚usobe-
nou na EEG za´znam jsem musel zmeˇnit pouzˇ´ıvane´ prˇ´ıznaky (viz kapitola 2.4). Sta´le jsem
ovsˇem vyb´ıral prˇ´ıznaky ze sady prˇ´ıznak˚u pocˇ´ıtany´ch programem WF. [5]
2.1.2 Modul v MATLABu
Jednotlive´ algoritmy jsem programoval v programovac´ım prostrˇed´ı MATLAB (Matrix
Laboratory) R2015a [26]. V tabulce 3 jsou popsa´ny za´kladn´ı funkce, ktere´ jsem v tomto
programu vytvorˇil.
Tabulka 3: Na´zev mnou vytvorˇeny´ch funkc´ı v programu MATLAB R2015a a jejich popis.
Na´zev funkce Popis funkce
start DENCLUE.fig otevrˇen´ı GUI a spusˇteˇn´ı DENCLUE
start DENCLUE.m otevrˇen´ı GUI a spusˇteˇn´ı DENCLUE
downl.m nacˇten´ı, upraven´ı a vy´pis EEG dat
DENCLUE.m proveden´ı algoritmu DENCLUE
ASH.m proveden´ı ASH
MDHist.m proveden´ı multidimenziona´ln´ıho histogramu
AvailebHist.m urcˇuje zaplneˇnost buneˇk naprˇ´ıcˇ posunut´ım
FindNeigCell.m hleda´ sousedn´ı bunˇky v multidimenziona´ln´ım prostoru
FindRows.m hleda´ sloupce stejny´ch prvk˚u z matice a vektoru pro ASH
FindRowsMD.m hleda´ sloupce stejny´ch prvk˚u z matice a vektoru pro MDHist
V prostrˇed´ı MATLAB R2015a jsem vytvorˇil jednoduche´ GUI. GUI vyuzˇ´ıva´ uzˇivatel
me´ho ko´du ke spusˇteˇn´ı automaticke´ klasifikace EEG za´znamu a lze ho videˇt na obra´zku 18.
V GUI si uzˇivatel vybere, zda chce pozˇ´ıt algoritmus uzp˚usobeny´ na EEG za´znam cˇi ne-
uzp˚usobeny´. Pote´ se uzˇivateli otevrˇe okno, ve ktere´m uzˇivatel vybere soubor forma´tu .nra.
Pote´ algoritmus provede svoj´ı cˇinnost. Vy´sledek bude ulozˇen ve formeˇ souboru forma´-
tu .qub. Ulozˇen bude do stejne´ slozˇky, z ktere´ uzˇivatel nacˇ´ıtal soubor forma´tu .nra.
Cely´ algoritmus bude v nejblizˇsˇ´ı dobeˇ aplikova´n do GUI programu, ktery´ vytva´rˇ´ı cely´
EEG ty´m pro nacˇten´ı a zpracova´n´ı EEG za´znamu.
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Obra´zek 18: Jednoduche´ GUI vyuzˇ´ıvane´ uzˇivateli pro spusˇteˇn´ı algoritmu DENCLUE.
Uzˇivatel mu˚zˇe spustit na EEG za´znam upravenou nebo neupravenou verzi algoritmu
DENCLUE.
2.2 Pouzˇita´ data
2.2.1 Simulovana´ data
Pro zjiˇsteˇn´ı pouzˇitelnosti jednotlivy´ch algoritmu˚ jsem je nejprve vyzkousˇel pro simulovana´
data. Simulovana´ data jsem vytvorˇil v programu MATLAB R2015a [26]. Vytvorˇil jsem
4 sady simulovany´ch dat. Jednalo se o vy´razneˇ oddeˇlene´ shluky (viz obra´zek 19), nevy´razneˇ
oddeˇlene´ shluky (viz obra´zek 20), shluky s r˚uznou vza´jemnou vzda´lenost´ı (viz obra´zek 21)
a prolnute´ shluky (viz obra´zek 22). Jejich statisticke´ vyhodnocen´ı lze pozorovat v ka-
pitola´ch 3.1 a 4.1. Na tre´novac´ı data jsem aplikoval algoritmus k-means a DENCLUE
neupraveny´ na EEG data. Algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG data jsem testoval
pouze na EEG za´znamech.
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Obra´zek 19: Simulovana´ data vytvorˇena´ pro testova´n´ı algoritmu˚ automaticke´ klasifikace.
Data simuluj´ı zrˇetelneˇ oddeˇlene´ shluky
Obra´zek 20: Simulovana´ data vytvorˇena´ pro testova´n´ı algoritmu˚ automaticke´ klasifikace.
Data simuluj´ı nevy´razneˇ oddeˇlene´ shluky
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Obra´zek 21: Simulovana´ data vytvorˇena´ pro testova´n´ı algoritmu˚ automaticke´ klasifikace.
Data simuluj´ı shluky s r˚uznou vza´jemnou vzda´lenost´ı
Obra´zek 22: Simulovana´ data vytvorˇena´ pro testova´n´ı algoritmu˚ automaticke´ klasifikace.
Data simuluj´ı prolnute´
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2.2.2 Rea´lne´ EEG za´znamy
Testovane´ a porovna´vac´ı algoritmy jsem otestovat na rea´lneˇ nameˇrˇene´m za´znamu EEG.
V te´to pra´ci jsem pouzˇ´ıval data nameˇrˇena´ v Nemocnici Na Bulovce prˇ´ıstrojem BRA-
INQUICK. Data byla meˇrˇena beˇhem klinicke´ho vysˇetrˇen´ı na subjektech s podezrˇen´ım
na epilepsii. Vsˇechna meˇrˇen´ı schva´lila eticka´ komise Nemocnice Na Bulovce v roce 2011.
Kazˇdy´ subjekt prˇed meˇrˇen´ım podepsal informovany´ souhlas. Veˇk subjekt˚u se pohyboval
mezi 26 azˇ 60 roky. Jednalo se o subjekty r˚uzne´ho pohlav´ı.
Pro tuto pilotn´ı studii jsem vyuzˇ´ıval EEG za´znamy z 15 subjekt˚u. Za´znamy byly
v za´jmu zachova´n´ı etiky anonymizova´ny. Vsˇechny za´znamy byly z multikana´love´ho meˇrˇen´ı.
Konkre´tneˇ se jednalo o za´znamy z sˇestna´cti kana´love´ho EEG.
Pro statisticke´ zpracova´n´ı EEG dat byl podstatny´ pocˇet segment˚u v kazˇde´m za´znamu.
Pro jednotlive´ segmenty expert urcˇoval jejich spra´vne´ zarˇazen´ı do shluk˚u. Pocˇet segment˚u
EEG za´znamu za´vis´ı na de´lce meˇrˇen´ı, pocˇtu kana´l˚u a cˇlenitosti EEG za´znamu. Pocˇet seg-
ment˚u se u dodany´ch EEG za´znamu˚ pohyboval mezi 8 957 a 42 038 segmenty na za´znam.
2.3 Statisticke´ vyhodnocen´ı dat
2.3.1 Kvantitativn´ı analy´za
Beˇhem kvantitativn´ıho statisticke´ho vyhodnocen´ı simulovany´ch dat jsem provedl vy-
hodnocen´ı cˇasove´ na´rocˇnosti algoritmu DENCLUE a algoritmu k-means. Vyhodnocen´ı
probeˇhlo v za´vislosti na pocˇtu vyhodnocovany´ch segment˚u. U rea´lne´ho EEG za´znamu
jsem kvantitativn´ı analy´zu prova´deˇl take´ v za´vislosti na pocˇtu vyhodnocovany´ch seg-
ment˚u. Jednalo se opeˇt o vyhodnocen´ı cˇasove´ na´rocˇnosti algoritmu˚. Kvantitativn´ı analy´zu
rea´lne´ho EEG za´znamu jsem prova´deˇl pro algoritmus k-means, DENCLUE neupraveny´
na EEG za´znam a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam (viz kapitola 2.4).
2.3.2 Kvalitativn´ı analy´za
Kvalitativn´ı cˇa´st statisticke´ho vyhodnocen´ı se zaby´vala spra´vnost´ı zarˇazen´ı jednotlivy´ch
segment˚u do shluk˚u. Pro tyto u´cˇely jsem pouzˇil ROC analy´zu. ROC (Receiver Opera-
ting Characteristics) analy´za je dlouhodobeˇ uzˇ´ıva´na v teorii detekce signa´lu [27]. Pomoc´ı
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ROC analy´zy se urcˇuje prˇesnost zarˇazen´ı jednotlivy´ch element˚u do jedne´ ze dvou skupin
(pozitivn´ı skupina a negativn´ı skupina). Beˇhem ROC analy´zy se kazˇde´mu elementu prˇiˇrad´ı
jedno z na´sleduj´ıc´ıch oznacˇen´ı. Oznacˇen´ı vyjadrˇuj´ı spra´vnost zarˇazen´ı elementu do skupin.
Jedna´ se o oznacˇen´ı TP (true positive - spra´vneˇ pozitivn´ı), TN (true negative - spra´vneˇ
negativn´ı), FP (false positive - sˇpatneˇ pozitivn´ı) a FN (false negative - sˇpatneˇ negativn´ı).
Z teˇchto oznacˇen´ı element˚u se pocˇ´ıta´ senzitivita a specificita skupiny. Pomoc´ı rovnice 12
se vypocˇ´ıta´va´ senzitivita. Senzitivita vyjadrˇuje pocˇet element˚u spra´vneˇ zarˇazeny´ch mezi
pozitivn´ı skupinu v˚ucˇi vsˇem element˚um, ktere´ by meˇly by´t zarˇazeny mezi pozitivn´ı sku-
pinu. Rovnice 13 ukazuje vy´pocˇet specificity. Specificita ukazuje pocˇet element˚u spra´vneˇ
zarˇazeny´ch do negativn´ı skupiny v˚ucˇi vsˇem element˚um, ktere´ by meˇly patrˇit do negativn´ı
skupiny. [27, 28, 29]
senzitivita =
TP
TP + FN
, (12)
kde senzitivita je pocˇ´ıtana´ senzitivita, TP je pocˇet element˚u spra´vneˇ zarˇazeny´ch do po-
zitivn´ı skupiny a FN je pocˇet element˚u sˇpatneˇ zarˇazeny´ch do negativn´ı skupiny [28].
specificita =
TN
TN + FP
, (13)
kde specificita je pocˇ´ıtana´ specificita, TN je pocˇet element˚u spra´vneˇ zarˇazeny´ch do ne-
gativn´ı skupiny a FP je pocˇet element˚u sˇpatneˇ zarˇazeny´ch do pozitivn´ı skupiny [28].
Dalˇs´ım vy´znamny´m parametrem pocˇ´ıtany´m v ROC analy´ze je prediktivn´ı hodnota
pozitivn´ıho testu (PPV). PPV se pocˇ´ıta´ podle vzorce uvedene´ho v rovnici 14. Pomoc´ı PPV
se zjiˇst’uje pravdeˇpodobnost, zˇe element vybrany´ do pozitivn´ı skupiny, do te´to skupiny
opravdu patrˇ´ı. [29]
PPV =
TP
TP + FP
, (14)
kde PPV je prediktivn´ı hodnota pozitivn´ıho testu, TP je pocˇet element˚u spra´vneˇ za-
rˇazeny´ch do pozitivn´ı skupiny a FP je pocˇet element˚u sˇpatneˇ zarˇazeny´ch do pozitivn´ı
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skupiny [29].
V te´to pra´ci jsem za pomoci ROC analy´zy urcˇoval spra´vnost zarˇazen´ı segment˚u EEG
za´znamu a simulovany´ch dat do shluk˚u. Senzitivitu, specificitu a PPV jsem pocˇ´ıtal pro jed-
notlive´ shluky i pro cely´ EEG za´znam, poprˇ´ıpadeˇ simulovana´ data. Oznacˇen´ı segment˚u
se deˇlo vzˇdy pro kazˇdy´ konkre´tn´ı shluk. Pokud byl segment zarˇazen algoritmem automa-
ticke´ klasifikace spra´vneˇ do tohoto shluku, byl tento segment oznacˇen jako TP. Pokud byl
v tomto shluku zarˇazen segment, ktery´ do neˇj nepatrˇil, byl oznacˇen FP. Pokud existoval
segment patrˇ´ıc´ı do tohoto shluku, ale byl zarˇazen do jine´ho shluku, byl oznacˇen jako FN.
Ostatn´ı segmenty byly pro tento shluk zarˇazeny jako TN.
V kazˇde´m za´znamu EEG jsem rozliˇsoval 6 za´kladn´ıch shluk˚u. Tyto shluky byly vyb´ıra´ny
na za´kladeˇ vy´znamu jednotlivy´ch segment˚u. Prˇi jejich vy´beˇru jsem vycha´zel z pra´ce A.
T. Tzallase [30]. V te´to pra´ci se rozliˇsoval shluk fyziologicke´ aktivity mozku, shluk epilep-
ticky´ch grafoelement˚u, shluk EMG artefakt˚u a shluk pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u. Ja´ jsem
rozliˇsoval kromeˇ zmı´neˇny´ch shluk˚u i shluky impulzn´ıch artefakt˚u (vy´razny´ pozitivn´ı hrot
- hrot smeˇrˇuj´ıc´ı dolu) a rovny´ch cˇar (cˇa´st za´znamu EEG, kdy nabyl sn´ıma´n EEG signa´l).
Tyto dveˇ cˇa´sti EEG za´znamu maj´ı vy´razneˇ odliˇsny´ charakter a prˇi klasifikaci podle
pra´ce [30] by nebylo kam je zarˇadit. Za´rovenˇ jsem v te´to pra´ci do shluku EMG arte-
fakt˚u prˇideˇloval segmenty vy´razneˇ zasˇumeˇne´ artefaktem s´ıt’ovy´ brum. Mezi obeˇma typy
artefakt˚u je znacˇna´ podoba. Na obra´zc´ıch 23 azˇ 28 jsou videˇt prˇ´ıklady typicky´ch segment˚u
pro shluky, rozliˇsovane´ v te´to pra´ci.
Obra´zek 23: Prˇ´ıklad segment˚u typicky zastupuj´ıc´ıch shluk fyziologicke´ aktivity mozku.
Cˇ´ıslice u kazˇde´ho segmentu znacˇ´ı cˇ´ıslo kana´lu a porˇad´ı segmentu v kana´lu. Segmenty jsou
extrahovane´ z rea´lne´ho za´znamu EEG zobrazene´ho programem WF [5].
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Obra´zek 24: Prˇ´ıklad segment˚u typicky zastupuj´ıc´ıch shluk epilepticky´ch grafoelement˚u.
Cˇ´ıslice u kazˇde´ho segmentu znacˇ´ı cˇ´ıslo kana´lu a porˇad´ı segmentu v kana´lu. Segmenty jsou
extrahovane´ z rea´lne´ho za´znamu EEG zobrazene´ho programem WF [5].
Obra´zek 25: Prˇ´ıklad segment˚u typicky zastupuj´ıc´ıch shluk pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u.
Cˇ´ıslice u kazˇde´ho segmentu znacˇ´ı cˇ´ıslo kana´lu a porˇad´ı segmentu v kana´lu. Segmenty jsou
extrahovane´ z rea´lne´ho za´znamu EEG zobrazene´ho programem WF [5].
Obra´zek 26: Prˇ´ıklad segment˚u typicky zastupuj´ıc´ıch shluk EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho
signa´lu. Cˇ´ıslice u kazˇde´ho segmentu znacˇ´ı cˇ´ıslo kana´lu a porˇad´ı segmentu v kana´lu. Seg-
menty jsou extrahovane´ z rea´lne´ho za´znamu EEG zobrazene´ho programem WF [5].
Obra´zek 27: Prˇ´ıklad segment˚u typicky zastupuj´ıc´ıch shluk rovny´ch cˇar. Cˇ´ıslice u kazˇde´ho
segmentu znacˇ´ı cˇ´ıslo kana´lu a porˇad´ı segmentu v kana´lu. Segmenty jsou extrahovane´
z rea´lne´ho za´znamu EEG zobrazene´ho programem WF [5].
Obra´zek 28: Prˇ´ıklad segment˚u typicky zastupuj´ıc´ıch shluk impulzn´ıch artefakt˚u. Cˇ´ıslice
u kazˇde´ho segmentu znacˇ´ı cˇ´ıslo kana´lu a porˇad´ı segmentu v kana´lu. Segmenty jsou extra-
hovane´ z rea´lne´ho za´znamu EEG zobrazene´ho programem WF [5].
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Kazˇdy´ algoritmus vytva´rˇ´ı r˚uzny´ pocˇet shluk˚u. Pocˇet vytvorˇeny´ch shluk˚u se mohl liˇsit
i pro r˚uzne´ EEG za´znamy. Bylo tedy potrˇeba nejprve u kazˇde´ho EEG za´znamu urcˇit, ktere´
z vytvorˇeny´ch shluk˚u reprezentuj´ı 6 hledany´ch shluk˚u. Existovaly zde 3 krajn´ı prˇ´ıpady.
Hledany´ shluk se v za´znamu nevyskytoval, v´ıce vytvorˇeny´ch shluk˚u reprezentovalo seg-
menty hledane´ho shluku a hledany´ shluk byl v za´znamu obsazˇen, ale jeho segmenty ne-
tvorˇily samostatny´ shluk. Prvn´ım krajn´ım prˇ´ıpadem byla situace, kdy se ve vy´sledne´m
za´znamu nevyskytoval ani jeden segment z hledane´ho shluku. Naprˇ´ıklad v cele´m za´znamu
nebyla ani jedna rovna´ cˇa´ra. V takove´m prˇ´ıpadeˇ pro neˇj nebyla pocˇ´ıta´na senzitivita, speci-
ficita a PPV. Druhy´m krajn´ım prˇ´ıpadem byla situace, kdy algoritmus vytvorˇil dva a v´ıce
shluk˚u, v ktery´ch dominovaly stejne´ segmenty. V takove´m prˇ´ıpadeˇ se vybral za hledany´
shluk ten, ktery´ obsahoval v´ıce teˇchto segment˚u. Stejne´ segmenty obsazˇene´ v ostatn´ıch
shluc´ıch byly bra´ny jako FN. Trˇet´ı krajn´ı situace vznikala, pokud v za´znamu existovaly
segmenty hledane´ho shluku, ale ani o jednom vytvorˇene´m shluku se nedalo rˇ´ıci, zˇe tyto
segmenty reprezentuje. V tomto prˇ´ıpadeˇ bylo zapsa´no, zˇe algoritmus nenalezl hledany´
shluk.
Zarˇazen´ı do spra´vne´ho shluku urcˇovali dva experti se zkusˇenostmi z klinicke´ praxe. Jed-
nalo se o doc. Ing Vladimı´ra Krajcˇu, CSc. a prim. MUDr. Ing. Svojmila Petra´nka, MBA.
Kazˇdy´ expert dostal vsˇechny segmenty rozdeˇlene´ do shluk˚u. Pote´ kazˇdy´ expert urcˇil,
zda jsou jednotlive´ segmenty zarˇazeny spra´vneˇ. V prˇ´ıpadeˇ, zˇe segmenty nebyly zarˇazeny
spra´vneˇ, urcˇil expert do jaky´ch shluk˚u by meˇly by´t dane´ segmenty zarˇazeny. Pokud se
experti u neˇktery´ch segment˚u neshodovali, dosˇlo na spolecˇnou konzultaci. Beˇhem kon-
zultace se urcˇilo spra´vne´ zarˇazen´ı diskutabiln´ıch segment˚u. Z te´to analy´zy byly prˇedem
odstraneˇny vesˇkere´ segmenty vznikle´ sˇpatnou segmentac´ı. Prˇ´ıklady takovy´chto segment˚u
jsou videˇt na obra´zku 29.
Obra´zek 29: Prˇ´ıklady sˇpatneˇ nasegmentovany´ch segment˚u, ktere´ jsou odstraneˇny ze sta-
tisticke´ho zpracova´n´ı. Segmenty jsou vzaty z rea´lne´ho za´znamu EEG zobrazene´ho pro-
gramem WF [5].
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Statisticky jsem zpracova´val EEG za´znamy z 15 subjekt˚u. Z nich jsem po adaptivn´ı
segmentaci z´ıskal celkem 317 920 segment˚u. Kvalitativn´ı vyhodnocen´ı jsem rozdeˇlil na dveˇ
cˇa´sti. V prvn´ı cˇa´sti jsem statisticky vyhodnotil kompletn´ı 3 EEG za´znamy. V druhe´ cˇa´sti
jsem statisticky vyhodnotil 600 na´hodny´ch segment˚u z 12 subjekt˚u. Trˇi kompletn´ı EEG
za´znamy meˇly dohromady 102 050 segment˚u. Vy´sledek jejich statisticke´ho zpracova´n´ı
ukazuje, jak moc prˇesne´ jsou jednotlive´ algoritmy prˇi kompletn´ı klasifikaci EEG za´znamu.
Statisticke´ vyhodnocen´ı te´to cˇa´sti jsem provedl zvla´sˇt’ pro algoritmy k-means, DENCLUE
neupraveny´ na EEG za´znam a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam (viz kapitola 2.4).
V druhe´ cˇa´sti kvalitativn´ıho hodnocen´ı jsem pro 12 subjekt˚u provedl na´hodny´ vy´beˇr
50 segment˚u u kazˇde´ho EEG za´znamu. Na´hodny´ vy´beˇr jsem provedl za pomoci progra-
move´ho prostrˇed´ı MATLAB R2015a [26]. Konkre´tneˇ jsem ho provedl za pomoci funkce
rand(). Touto funkc´ı jsem nejprve z´ıskal cˇ´ıslo stra´nky rozklasifikovany´ch segment˚u. Na´sled-
neˇ jsem stejnou funkc´ı z´ıskal porˇad´ı segmentu na stra´nce. Takto jsem vybral 50 na´hodny´ch
segment˚u pro algoritmus k-means. Tyto segmenty jsem hodnotil i u ostatn´ıch algoritmu˚
automaticke´ klasifikace. Du˚vodem byla snaha minimalizovat chybu, jenzˇ mu˚zˇe vniknout
vy´beˇrem r˚uzny´ch segment˚u pro r˚uzne´ algoritmy. Vy´sledky druhe´ cˇa´sti kvalitativn´ıho vy-
hodnocen´ı ukazuj´ı rozliˇsnost vy´sledk˚u automaticke´ klasifikace pro r˚uzne´ EEG za´znamy.
Vyhodnocova´n´ı jsem prova´deˇl pro algoritmus k-means a DENCLUE upraveny´ na EEG za´z-
nam (viz kapitola 2.4). Algoritmus DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam jizˇ vyhodno-
cova´n nebyl. Pro potvrzen´ı jeho zjevne´ nefunkcˇnosti na EEG za´znam postacˇily vy´sledky
z kvalitativn´ıho vyhodnocen´ı cele´ho za´znamu (viz kapitoly 3.2.2 a 4.2).
2.4 U´prava algoritmu DENCLUE na EEG data
Algoritmus DENCLUE byl schopny´ u EEG rozliˇsit dva obsazene´ shluky a neˇkolik drobny´ch
shluk˚u. Drobne´ shluky byly velmi ma´lo zaplneˇne´ a nav´ıc se od sebe ma´lokdy odliˇsovaly.
Tyto vy´sledky lze pozorovat v kapitole 3.2.2. Pocˇet drobny´ch shluk˚u se liˇsil pouze na-
staven´ım parametr˚u (viz kapitola 2.4.1). Jeden v´ıce obsazeny´ shluk obsahoval sˇumove´
segmenty. Druhy´ v´ıce obsazeny´ shluk obsahoval vsˇechny zbyle´ segmenty EEG za´znamu.
Bylo tedy viditelne´, zˇe tato metoda nen´ı vhodna´ pro aplikaci na EEG data. Toto potvr-
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dily i pozdeˇjˇs´ı vy´sledky (viz kapitoly 3.2.2 a 4.2). Z teˇchto d˚uvod˚u bylo nutne´ algoritmus
upravit.
Algoritmus DENCLUE jsem upravil na za´kladeˇ specificˇnosti EEG dat v prˇ´ıznakove´m
prostoru. Pra´veˇ z toho d˚uvodu jsem vizualizoval EEG data v prˇ´ıznakove´m prostoru. To ne-
bylo mozˇne´ ve 23 dimenz´ıch. Z toho d˚uvodu jsem vykreslil vesˇkere´ kombinace 2 prˇ´ıznak˚u
ze skupiny pouzˇ´ıvany´ch prˇ´ıznak˚u. Na obra´zc´ıch 30 azˇ 32 lze videˇt prˇ´ıklady vykreslen´ı
3 r˚uzny´ch kombinac´ı 2D prˇ´ıznakove´ho prostoru pro EEG za´znam. Na teˇchto obra´zc´ıch
lze videˇt, zˇe vsˇechny zobrazene´ prˇ´ıznaky meˇly totozˇnou charakteristiku. Vesˇkery´m dat˚um
v prˇ´ıznakove´m prostoru hustotneˇ ve´vodil 1 vy´razny´ shluk. Tento charakter meˇly i vsˇechny
ostatn´ı kombinace prˇ´ıznak˚u ve 2D prˇ´ıznakove´m prostoru EEG.
Obra´zek 30: Prˇ´ıklad celkove´ funkce hustoty. Na ose z je zobrazena celkova´ funkce hustoty
(maj´ıc´ı jednotku pocˇet objekt˚u na cˇa´st prˇ´ıznakove´ho prostoru) pro 2 prˇ´ıznaky, vybrane´
z prˇ´ıznak˚u pouzˇ´ıvany´ch programem WF [5]. Jedna´ se o prˇ´ıznaky
”
maxima´ln´ı pozitivn´ı
amplituda v dane´m segmentu“ a
”
maxima´ln´ı negativn´ı amplituda v dane´m segmentu“.
Na ose x a y se nacha´z´ı bezrozmeˇrny´ prˇ´ıznakovy´ prostor.
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Obra´zek 31: Prˇ´ıklad celkove´ funkce hustoty. Na ose z je zobrazena celkova´ funkce hustoty
(maj´ıc´ı jednotku pocˇet objekt˚u na cˇa´st prˇ´ıznakove´ho prostoru) pro 2 prˇ´ıznaky, vybrane´
z prˇ´ıznak˚u pouzˇ´ıvany´ch programem WF [5]. Jedna´ se o prˇ´ıznaky
”
maxima´ln´ı hodnota
1. derivace v segmentu“ a
”
maxima´ln´ı hodnota 2. derivace v segmentu“. Na ose x a y
se nacha´z´ı bezrozmeˇrny´ prˇ´ıznakovy´ prostor.
Obra´zek 32: Prˇ´ıklad celkove´ funkce hustoty. Na ose z je zobrazena celkova´ funkce hustoty
(maj´ıc´ı jednotku pocˇet objekt˚u na cˇa´st prˇ´ıznakove´ho prostoru) pro 2 prˇ´ıznaky, vybrane´
z prˇ´ıznak˚u pouzˇ´ıvany´ch programem WF [5]. Jedna´ se o prˇ´ıznaky
”
Hjorth˚uv parametr
aktivity“ a
”
nelinea´rn´ı energie segmentu“. Na ose x a y se nacha´z´ı bezrozmeˇrny´ prˇ´ıznakovy´
prostor.
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Podobny´ charakter by meˇla mı´t i kombinace teˇchto prˇ´ıznak˚u ve dvaceti trˇech di-
menz´ıch prˇ´ıznakove´ho prostoru. Velka´ amplituda celkove´ funkce hustoty jednoho shluku
tedy mohla zast´ınit ostatn´ı prˇ´ıpadne´ shluky, ktere´ byly oproti tomuto shluku nevy´razne´.
Dosavadn´ı zjiˇsteˇn´ı ze zobrazen´ı prˇ´ıznakove´ho prostoru EEG dat jsem porovnal s cha-
rakterem EEG za´znamu a s vy´sledky automaticke´ klasifikace EEG neupraveny´m algorit-
mem DENCLUE (viz kapitoly 3.2.2 a 4.2). Vy´sledkem bylo zjiˇsteˇn´ı, zˇe veˇtsˇinovy´ shluk
prˇedstavoval fyziologickou aktivitu mozku. Te´ je ve veˇtsˇineˇ EEG za´znamu˚ nadbytek a ce-
lou ji zarˇazujeme do jednoho shluku (viz kapitola 2.3). V prvn´ım kroku algoritmu jsem
tedy shluk fyziologicke´ aktivity mozku oddeˇlil jako samostatny´ shluk. Ve druhe´m kroku al-
goritmu jsem pak klasifikoval zbytek za´znamu samostatneˇ. Ve druhe´m kroku se zvy´raznily
rozd´ıly mezi jednotlivy´mi shluky neklasifikovany´mi do shluku fyziologicke´ aktivity mozku.
To vedlo k jejich snazsˇ´ımu rozdeˇlen´ı (viz obra´zek 34).
K oddeˇlen´ı shluku fyziologicke´ aktivity mozku od ostatn´ıch shluk˚u jsem pouzˇil oddeˇlen´ı
sˇumu od hlavn´ıho shluku prˇ´ıznakove´ho prostoru. Bylo nutne´, aby sˇum obsahoval vsˇechny
shluky, ktere´ chceme klasifikovat oddeˇleneˇ od shluku fyziologicke´ aktivity mozku (shluk
epilepticky´ch grafoelement˚u, pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u, EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho
signa´lu, impulzn´ıch artefakt˚u a shluk rovny´ch cˇar - viz kapitola 2.3). Proto byl vybra´n
prˇ´ıznak prvn´ı derivace, ktery´ urcˇuje sklon krˇivky grafoelementu (viz kapitola 1.2.1). Jedna´
se o charakter signa´lu, ktery´ jmenovane´ shluky odliˇsuje od shluk˚u fyziologicke´ aktivity
mozku, jak lze videˇt na obra´zc´ıch 23 azˇ 28 na straneˇ 49.
Pro proveden´ı prvn´ıho kroku upravene´ho algoritmu DENCLUE jsem pouzˇil kombinaci
prˇ´ıznak˚u
”
maxima´ln´ı hodnota prvn´ı derivace v segmentu“ a
”
strˇedn´ı hodnota prvn´ı deri-
vace v segmentu“ (viz kapitola 1.2.1). Bylo nutne´ nastavit parametry, aby dosˇlo k oddeˇlen´ı
pouze nejvy´razneˇjˇs´ıho shluku od sˇumu (viz kapitola 2.4.1). Vzhledem k pouzˇit´ı pouze
2D prˇ´ıznakove´ho prostoru jsem opticky snadneˇji kontroloval toto nastaven´ı. Na obra´z-
ku 33 lze videˇt prˇ´ıklad celkove´ funkce hustoty pro EEG data u teˇchto dvou prˇ´ıznak˚u.
Da´le zde lze videˇt oddeˇlen´ı sˇumove´ho shluku od nejvy´razneˇjˇs´ıho shluku prˇ´ıznakove´ho
prostoru ve stejne´ kombinaci prˇ´ıznak˚u.
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Obra´zek 33: Vlevo je prˇ´ıklad celkove´ funkce hustoty pro prˇ´ıznaky strˇedn´ı hodnota prvn´ı
derivace v segmentu a maxima´ln´ı hodnota prvn´ı derivace v segmentu. Celkova´ funkce
hustoty lezˇ´ı na ose z (ma´ jednotku pocˇet objekt˚u na cˇa´st prˇ´ıznakove´ho prostoru), na ose x
a y je zobrazen bezrozmeˇrny´ prˇ´ıznakovy´ prostor. Vpravo jsou na za´kladeˇ celkove´ funkce
hustoty a nastaven´ı parametr˚u k = 55 a ξ = 40 barevneˇ oddeˇleny dva shluky. Zeleny´
shluk je sˇumovy´ shluk.
Na obra´zc´ıch 34 a 35 lze videˇt prˇ´ıklady r˚uzny´ch kombinac´ı 2 prˇ´ıznak˚u prˇed a po
oddeˇlen´ı nejvy´razneˇjˇs´ıho shluku prˇ´ıznakove´ho prostoru od ostatn´ıch shluk˚u. Z obra´zk˚u 34
a 35 je patrne´, zˇe se po oddeˇlen´ı nejvy´razneˇjˇs´ıho shluku zvy´raznily ostatn´ı shluky. Tyto
shluky bylo mozˇne´ snadneˇji od sebe odliˇsit. Toto platilo pro vsˇechny kombinace 2 prˇ´ıznak˚u
(ze sady prˇ´ıznak˚u, ktere´ se v te´to pra´ci pouzˇ´ıvaj´ı - viz kapitola 1.2.1). Dalo se prˇedpokla´dat,
zˇe podobny´ efekt bude mı´t tato cˇinnost i v prˇ´ıznakove´m prostoru o 23 dimenz´ıch slozˇene´m
z teˇchto prˇ´ıznak˚u.
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Obra´zek 34: Nahorˇe je prˇ´ıklad celkove´ funkce hustoty prˇed odebra´n´ım nejvy´razneˇjˇs´ıho
shluku. Dole je celkove´ funkce hustoty pro stejnou kombinace dvou prˇ´ıznak˚u po odebra´n´ı
nejvy´razneˇjˇs´ıho shluku. Na ose z lezˇ´ı celkova´ funkce hustoty (maj´ıc´ı jednotku pocˇet ob-
jekt˚u na cˇa´st prˇ´ıznakove´ho prostoru), na ose x a y se nacha´z´ı bezrozmeˇrny´ prˇ´ıznakovy´
prostor.
57
2.4 U´prava algoritmu DENCLUE na EEG data 2 METODOLOGIE
Obra´zek 35: Nahorˇe je prˇ´ıklad celkove´ funkce hustoty prˇed odebra´n´ım nejvy´razneˇjˇs´ıho
shluku. Dole je celkove´ funkce hustoty pro stejnou kombinace dvou prˇ´ıznak˚u po odebra´n´ı
nejvy´razneˇjˇs´ıho shluku. Na ose z lezˇ´ı celkova´ funkce hustoty (maj´ıc´ı jednotku pocˇet ob-
jekt˚u na cˇa´st prˇ´ıznakove´ho prostoru), na ose x a y se nacha´z´ı bezrozmeˇrny´ prˇ´ıznakovy´
prostor.
Pro oddeˇlen´ı shluk˚u v prvn´ı fa´zi klasifikovany´ch jako sˇum, jizˇ nebylo potrˇeba pouzˇ´ıvat
vsˇech 23 prˇ´ıznak˚u vyuzˇ´ıvany´ch pro neupraveny´ algoritmus DENCLUE. Pro tyto shluky
nebyla potrˇebna´ naprˇ´ıklad hodnota amplitudy signa´lu v beta cˇi alfa frekvencˇn´ım pa´smu.
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Zmensˇen´ım pocˇtu prˇ´ıznak˚u se vy´razneˇ zvy´sˇila cˇasova´ na´rocˇnost algoritmu (viz kapito-
ly 3.2.1 a 4.2).
Pro druhy´ krok upravene´ho algoritmu DENCLUE byly vybra´ny 3 prˇ´ıznaky. Prvn´ım
a druhy´m prˇ´ıznakem byly
”
maxima´ln´ı negativn´ı amplituda v dane´m segmentu“ a
”
ma-
xima´ln´ı pozitivn´ı amplituda v dane´m segmentu“. Trˇet´ım prˇ´ıznakem byl
”
pocˇet inflexn´ıch
bod˚u“. Pro tyto vybrane´ kombinace prˇ´ıznak˚u byly pozorova´ny nejlepsˇ´ı vy´sledky u tre´no-
vac´ıho EEG za´znamu.
2.4.1 Nastaven´ı parametr˚u
Vstupn´ımi parametry algoritmu DENCLUE jsou koeficient sˇumu ξ a koeficient hladkosti
h. Ty je potrˇeba nastavit prˇed spusˇteˇn´ım algoritmu. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ byl koeficient hlad-
kosti nahrazeny´ parametrem pocˇtu buneˇk histogramu k (viz kapitola 1.3).
Cˇ´ım veˇtsˇ´ı byl koeficient sˇumu, t´ım v´ıce objekt˚u spadalo do sˇumove´ho shluku. To zmen-
sˇovalo pocˇet vytvorˇeny´ch shluk˚u, jak lze videˇt na grafu z obra´zku 36. Pro koeficient sˇumu
bl´ızˇ´ıc´ı se nekonecˇnu z˚usta´val pouze jeden shluk obsahuj´ıc´ı vsˇechny objekty. Jednalo se
o sˇumovy´ shluk. Pokud se koeficient sˇumu bl´ızˇil hodnoteˇ 1, vytvorˇilo se velke´ mnozˇstv´ı
ma´lo obsazeny´ch shluk˚u. Vy´sledkem bylo, zˇe stejne´ segmenty za´znamu (objekty) patrˇ´ıc´ı
do stejne´ho shluku se rozdeˇlily do v´ıce shluk˚u. Zmensˇovala se tak senzitivita algoritmu
(viz kapitola 2.3). Pokud se naopak zvy´sˇila hodnota koeficientu sˇumu prˇ´ıliˇs, zvy´sˇil se pocˇet
segment˚u klasifikovany´ch jako sˇum. Toto zvy´sˇen´ı se deˇlo i u segment˚u, ktere´ mezi sˇum
nepatrˇily. Za´rovenˇ se sn´ızˇil pocˇet shluk˚u, ktere´ byly vy´razneˇ zaplneˇny segmenty (objekty).
V tomto prˇ´ıpadeˇ do jednoho shluku patrˇilo v´ıce r˚uzny´ch segment˚u za´znamu a sn´ızˇila se
tak PPV algoritmu (viz kapitola 2.3). Pro spra´vne´ nastaven´ı koeficientu sˇumu ξ bylo tedy
potrˇeba prˇedevsˇ´ım hl´ıdat, jak moc byl obsazeny´ sˇumovy´ shluk v pomeˇru k obsazenosti
ostatn´ıch shluk˚u. Na obra´zc´ıch 37 a 38 lze videˇt, jaky´m zp˚usobem ovlivnˇoval zmeˇneˇny´
parametr ξ automatickou klasifikaci prˇ´ımo ve 2D prˇ´ıznakove´m prostoru.
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Obra´zek 36: Graf zobrazuj´ıc´ı na ose y pocˇet shluk˚u v za´vislosti na meˇn´ıc´ım se koeficientu
sˇumu ξ, zobrazene´m na ose x. Graf je vytvorˇen pro pocˇet buneˇk histogramu k = 20. Data
jsou z´ıska´na z rea´lne´ho EEG za´znamu.
Obra´zek 37: Prˇ´ıklad rozdeˇlen´ı objekt˚u do shluk˚u u algoritmu DENCLUE a prˇ´ıznak˚u
”
vari-
abilita signa´lu v dane´m segmentu“ a
”
maxima´ln´ı pozitivn´ı amplituda v dane´m segmentu“.
Prˇ´ıklad je vytvorˇen pro pocˇet buneˇk histogramu k = 20 a koeficient sˇumu ξ = 10.
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Obra´zek 38: Prˇ´ıklad rozdeˇlen´ı objekt˚u do shluk˚u u algoritmu DENCLUE a prˇ´ıznak˚u
”
vari-
abilita signa´lu v dane´m segmentu“ a
”
maxima´ln´ı pozitivn´ı amplituda v dane´m segmentu“.
Prˇ´ıklad je vytvorˇen pro pocˇet buneˇk histogramu k = 20 a koeficient sˇumu ξ = 100.
Na grafu z obra´zku 39 lze videˇt za´vislost pocˇtu shluk˚u na pocˇtu buneˇk histogramu k pro
koeficient sˇumu ξ = 10. Z grafu je patrne´, zˇe s rostouc´ım pocˇtem buneˇk histogramu rostl
i pocˇet shluk˚u azˇ do globa´ln´ıho maxima. V tomto maximu prˇevla´dl vliv koeficientu sˇumu
nad parametrem pocˇet buneˇk histogramu. Da´le pocˇet shluk˚u s rostouc´ım parametrem
k klesal. Prvn´ı cˇa´st grafu zp˚usobil fakt, zˇe cˇ´ım v´ıce bylo buneˇk v histogramu, t´ım veˇtsˇ´ı
byla r˚uznorodost zaplneˇnosti teˇchto buneˇk. Za´rovenˇ bylo i v´ıce loka´ln´ıch maxim v celkove´
funkci hustoty (viz kapitola 1.3). Pokud rostl pocˇet buneˇk histogramu, klesala za´rovenˇ
maxima´ln´ı zaplneˇnost jednotlivy´ch buneˇk. To zp˚usobilo charakter druhe´ cˇa´sti krˇivky.
Cˇ´ım me´neˇ byly zaplneˇne´ jednotlive´ bunˇky, t´ım v´ıce zde rostl pocˇet objekt˚u zarˇazeny´ch
do sˇumove´ho shluku. Toto se deˇlo na u´kor ostatn´ıch shluk˚u, ktere´ postupneˇ zanikaly.
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Obra´zek 39: Graf zobrazuj´ıc´ı na ose y pocˇet shluk˚u v za´vislosti na meˇn´ıc´ım se pocˇtu buneˇk
histogramu k, zobrazene´m na ose x. Graf je vytvorˇen pro pocˇet buneˇk histogramu ξ = 10.
Data jsou z´ıska´na z rea´lne´ho EEG za´znamu.
Pokud se nastavil prˇ´ıliˇs n´ızky´ parametr k, vznikl pouze maly´ pocˇet buneˇk. V jedne´
bunˇce byly r˚uzne´ segmenty za´znamu (objekty), cozˇ sn´ızˇilo PPV algoritmu (viz kapito-
la 2.3). Pokud se naopak prˇ´ıliˇs zvy´sˇil pocˇet buneˇk histogramu, vzniklo v´ıce shluk˚u, ktere´
obsahovaly stejne´ segmenty za´znamu. To sn´ızˇilo doplneˇk specificity algoritmu (viz ka-
pitola 2.3). Prˇi vy´razne´m zvy´sˇen´ı pocˇtu buneˇk histogramu se zveˇtsˇil pocˇet nesˇumovy´ch
segment˚u klasifikovany´ch jako sˇum. Princip chova´n´ı byl pote´ podobny´ jako u nastaven´ı
prˇ´ıliˇs velike´ho koeficientu sˇumu. Pro spra´vne´ nastaven´ı pocˇtu buneˇk histogramu bylo
potrˇeba sledovat zda se segmenty patrˇ´ıc´ı do stejne´ho shluku nerozdeˇlovaly do v´ıce shluk˚u.
Pokud se nerozdeˇlovaly a za´rovenˇ nebyl prˇ´ıliˇs zaplneˇn sˇumovy´ shluk, bylo mozˇne´ pa-
rametr k zveˇtsˇit. Na obra´zc´ıch 40 a 41 lze videˇt, jaky´m zp˚usobem ovlivnˇoval zmeˇneˇny´
parametr k automatickou klasifikaci prˇ´ımo ve 2D prˇ´ıznakove´m prostoru.
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Obra´zek 40: Prˇ´ıklad rozdeˇlen´ı objekt˚u do shluk˚u u algoritmu DENCLUE a prˇ´ıznak˚u
”
vari-
abilita signa´lu v dane´m segmentu“ a
”
maxima´ln´ı pozitivn´ı amplituda v dane´m segmentu“.
Prˇ´ıklad je vytvorˇen pro koeficient sˇumu ξ = 15 a pocˇet buneˇk histogramu k = 10.
Obra´zek 41: Prˇ´ıklad rozdeˇlen´ı objekt˚u do shluk˚u u algoritmu DENCLUE a prˇ´ıznak˚u
”
vari-
abilita signa´lu v dane´m segmentu“ a
”
maxima´ln´ı pozitivn´ı amplituda v dane´m segmentu“.
Prˇ´ıklad je vytvorˇen pro koeficient sˇumu ξ = 15 a pocˇet buneˇk histogramu k = 40.
Pro automatickou klasifikaci EEG za´znamu neupraveny´m algoritmem DENCLUE jsem
urcˇil idea´ln´ı nastaven´ı parametr˚u k = 9 a ξ = 5. U algoritmu DENCLUE uzp˚usobene´ho
na EEG za´znam jsem pro oddeˇlen´ı nejvy´razneˇjˇs´ı shluk vybral parametry k = 55 a ξ = 40.
Vysoka´ hodnota koeficientu sˇumu a pocˇtu buneˇk histogramu zp˚usobila oddeˇlen´ı sˇumu
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od jednoho vy´razne´ho shluku. Pro druhou cˇa´st jsem urcˇil za nejvhodneˇjˇs´ı nastaven´ı pa-
rametr˚u k = 11 a ξ = 2. Vsˇechny parametry jsou nastavene´ pro vsˇechny EEG za´znamy
stejneˇ. Dı´ky tomu algoritmus funguje automaticky. Pokud by se nastavovaly parametry
pro kazˇdy´ konkre´tn´ı EEG za´znam zvla´sˇt’, byly by pravdeˇpodobneˇ z´ıska´ny lepsˇ´ı vy´sledky.
Ovsˇem nastavova´n´ı parametr˚u by vyzˇadovalo neˇkolik r˚uzny´ch spusˇteˇn´ı automaticke´ kla-
sifikace a bylo by tak v klinicke´ praxi nevy´hodne´.
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3 Vy´sledky
3.1 Simulovana´ data
Pro testova´n´ı algoritmu DENCLUE a algoritmu k-means jsem pouzˇ´ıval 4 druhy simulo-
vany´ch dat. Kazˇdy´ druh simuloval mozˇne´ rozlozˇen´ı objekt˚u EEG za´znamu v prˇ´ıznakove´m
prostoru. Jednalo se o data ve 2D prˇ´ıznakove´m prostoru (viz kapitola 2.2.1). Data testo-
vala schopnost algoritmu˚ spra´vneˇ zarˇadit objekty pro r˚uzne´ kombinace shluk˚u. Testova´n´ı
probeˇhlo na vy´razneˇ od sebe oddeˇleny´ shluc´ıch, nevy´razneˇ oddeˇleny´ch shluc´ıch, prolnuty´ch
shluc´ıch a shluc´ıch s r˚uznou vza´jemnou vzda´lenost´ı a hustotou.
3.1.1 Kvantitativn´ı analy´za
Prˇi kvantitativn´ı analy´ze jsem urcˇoval cˇasovou na´rocˇnost algoritmu˚. Cˇasova´ na´rocˇnost
ukazuje dobu, za kterou algoritmus provede svoj´ı cˇinnost a pocˇ´ıtal jsem ji v programu
MATLAB R2015a [26]. Cˇasovou na´rocˇnost jsem pocˇ´ıtal pro algoritmus DENCLUE ne-
upraveny´ na EEG za´znam a algoritmus k-means. Cˇasovou na´rocˇnost jsem z´ıska´val pro
r˚uzny´ pocˇet segment˚u simulovany´ch dat. Pro kazˇdou kombinaci algoritmu˚ a pocˇtu seg-
ment˚u jsem pocˇ´ıtal cˇasovou na´rocˇnost peˇtkra´t. Cˇasovou na´rocˇnost z tabulky 4 jsem urcˇil
media´nem vsˇech meˇrˇeny´ch cˇas˚u.
V tabulce 4 lze videˇt media´n cˇasove´ na´rocˇnosti algoritmu˚ DENCLUE a k-means pro si-
mulovana´ data. Cˇasova´ na´rocˇnost je uka´za´na v za´vislosti na pocˇtu segment˚u simulovany´ch
dat.
Tabulka 4: Cˇasova´ na´rocˇnost v sekunda´ch u algoritmu˚ DENCLUE a k-means pro pocˇet
segment˚u simulovany´ch dat.
k-means DENCLUE
pocˇet segment˚u [-] cˇas. na´rocˇ. t [s] cˇas. na´rocˇ. t [s]
164 0,38 0,29
1000 0,40 0,31
2200 0,42 0,40
3412 0,71 1,37
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Na obra´zku 42 je vykreslen graf hodnot z tabulky 4. Graf je vykreslen pro algoritmus
k-means i algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam.
Obra´zek 42: Graf za´vislosti cˇasove´ na´rocˇnosti algoritmu˚ k-means (cˇervene´ body)
a DENCLUE (modre´ body) na pocˇtu segment˚u simulovany´ch dat.
3.1.2 Kvalitativn´ı analy´za
Beˇhem kvalitativn´ı analy´zy simulovany´ch dat jsem porovna´val spra´vne´ zarˇazen´ı objekt˚u
do shluk˚u. Toto porovna´n´ı jsem prova´deˇl pro algoritmy DENCLUE neupraveny´ na EEG
za´znam a k-means. Porovna´n´ı jsem provedl prostrˇednictv´ım ROC analy´zy. Konkre´tneˇ
jsem pro kazˇdy´ typ simulovany´ch dat zjiˇst’oval senzitivitu, specificitu a PPV. Jednotlive´
parametry jsem pocˇ´ıtal pro kazˇdy´ shluk simulovany´ch dat i pro simulovana´ data jako celek.
U algoritmu DENCLUE jsem nastavoval parametry pro konkre´tn´ı typ simulovany´ch dat.
U algoritmu k-means jsem nastavoval pocˇet shluk˚u stejny´ se skutecˇny´m pocˇtem shluk˚u
v simulovany´ch datech.
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Vy´razneˇ oddeˇlene´ shluky
Prvn´ım typem simulovany´ch dat byly vy´razneˇ oddeˇlene´ shluky. Tento typ simulovany´ch
dat urcˇoval, zda jsou testovane´ algoritmy schopne´ rozliˇsit za´kladn´ı shluky. Na obra´zku 43
lze videˇt, jaky´m zp˚usobem jednotlive´ algoritmy rozdeˇlily objekty do shluk˚u.
Obra´zek 43: Rozrˇazen´ı simulovany´ch dat do barevneˇ oddeˇleny´ch shluk˚u v bezrozmeˇrne´m
prˇ´ıznakove´m prostoru. Vlevo je vy´sledek rozrˇazen´ı pro algoritmus DENCLUE, vpravo je
vy´sledek rozrˇazen´ı pro algoritmus k-means. Simulovana´ data byla vytvorˇena s vy´razneˇ
oddeˇleny´mi shluky. Modrˇe jsou zakrouzˇkovane´ objekty, ktere´ zarˇazovaly dane´ algoritmy
sˇpatneˇ.
Vy´sledky rozdeˇlen´ı objekt˚u do shluk˚u z obra´zku 43 lze videˇt v tabulce 5. V tabulce
jsou uka´za´ny parametry senzitivita, specificita a PPV pro jednotlive´ shluky i pro cela´
simulovana´ data.
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Tabulka 5: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivn´ı hodnota pozitivn´ıho testu (PPV)
pro algoritmy k-means a DENCLUE. Hodnoty jsou uka´za´ny pro jednotlive´ shluky simu-
lovany´ch dat i pro cela´ simulovana´ data s vy´razneˇ oddeˇleny´mi shluky.
Oddeˇlene´ shluky
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Shluk 1 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Shluk 2 1,00 0,98 1,00 1,00 0,98 1,00
Shluk 3 1,00 1,00 1,00 1,00 0,99 1,00
celkem 1,00 0,99 1,00 1,00 0,99 1,00
Z tabulky je patrne´, zˇe oba algoritmy meˇly stejnou specificitu, senzitivitu a PPV pro
cela´ simulovana´ data. Pro senzitivitu a PPV zde byly nejvysˇsˇ´ı mozˇne´ hodnoty. Specificita
se bl´ızˇila cˇ´ıslu 1. Nepatrny´ rozd´ıl mezi obeˇma algoritmy se nacha´zel pouze u senzitivity
druhe´ho shluku.
Nevy´razneˇ oddeˇlene´ shluky
Druhy´ typ simulovany´ch dat obsahoval sˇest shluk˚u, ktere´ byly umı´steˇny bl´ızko sobeˇ. Tato
data testovala schopnost algoritmu˚ oddeˇlit i cˇa´stecˇneˇ prolnute´ shluky. Na obra´zku 44 lze
pozorovat rozdeˇlen´ı objekt˚u teˇchto dat do shluk˚u u jednotlivy´ch algoritmu˚.
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Obra´zek 44: Rozrˇazen´ı simulovany´ch dat do barevneˇ oddeˇleny´ch shluk˚u v bezrozmeˇrne´m
prˇ´ıznakove´m prostoru. Vlevo je vy´sledek rozrˇazen´ı pro algoritmus DENCLUE, vpravo je
vy´sledek rozrˇazen´ı pro algoritmus k-means. Simulovana´ data byla vytvorˇena s nevy´razneˇ
oddeˇleny´mi shluky.
Statisticke´ zpracova´n´ı rozdeˇlen´ı objekt˚u z obra´zku 44 lze videˇt v tabulce 6. V te´to
tabulce je zapsana´ senzitivita, specificita a PPV pro algoritmy DENCLUE a k-means.
Tyto hodnoty byly vytvorˇeny pro jednotlive´ shluky i pro cela´ simulovana´ data.
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Tabulka 6: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivn´ı hodnota pozitivn´ıho testu (PPV)
pro algoritmy k-means a DENCLUE. Hodnoty jsou uka´za´ny pro jednotlive´ shluky simu-
lovany´ch dat i pro cela´ simulovana´ data s nevy´razneˇ oddeˇleny´mi shluky.
Neoddeˇlene´ shluky
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Shluk 1 0,99 0,52 0,94 1,00 0,74 1,00
Shluk 2 0,99 0,85 0,95 1,00 0,95 0,98
Shluk 3 0,99 0,91 0,95 0,99 0,65 0,93
Shluk 4 0,91 0,53 0,66 1,00 0,63 1,00
Shluk 5 alg. nenalezl shluk 1,00 0,59 1,00
Shluk 6 1,00 0,82 1,00 1,00 0,61 1,00
celkem 0,96 0,70 0,79 1,00 0,71 0,98
Z tabulky 6 lze vycˇ´ıst, zˇe hodnoty senzitivity pro jednotlive´ shluky se u algoritmu
k-means pohybovaly od 0,52 do 0,91. U algoritmu DENCLUE se hodnoty senzitivity pro
jednotlive´ shluky pohybovaly od 0,59 do 0,95. Nejnizˇsˇ´ı specificita se vyskytovala u shluku 4
pro algoritmus k-means. Jej´ı hodnota byla byla 0,91. Shluk 5 algoritmus k-means v˚ubec
nenasˇel, namı´sto toho rozdeˇlil shluk 1. Celkoveˇ meˇly oba algoritmy nizˇsˇ´ı senzitivitu (al-
goritmus k-means 0,70, algoritmus DENCLUE 0,71). Vy´razneˇjˇs´ı rozd´ıl byl pro celkovou
PPV obou algoritmu˚. K-means meˇl tuto hodnotu 0,7 a DENCLUE 0,98.
Shluky s r˚uznou vza´jemnou vzda´lenost´ı
Trˇet´ı typ simulovany´ch dat obsahoval trˇi shluky. Dva shluky byly umı´steˇny bl´ızko sebe.
Trˇet´ı shluk byl umı´steˇn da´le od teˇchto dvou a meˇl vysˇsˇ´ı hustotu. Na obra´zku 45 lze videˇt
rozdeˇlen´ı objekt˚u teˇchto dat do shluk˚u. Rozdeˇlen´ı do shluk˚u je uka´za´no pro algoritmy
DENCLUE a k-means.
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Obra´zek 45: Rozrˇazen´ı simulovany´ch dat do barevneˇ oddeˇleny´ch shluk˚u v bezrozmeˇrne´m
prˇ´ıznakove´m prostoru. Vlevo je vy´sledek rozrˇazen´ı pro algoritmus DENCLUE, vpravo je
vy´sledek rozrˇazen´ı pro algoritmus k-means. Simulovana´ data byla vytvorˇena se shluky
o r˚uzne´ vza´jemne´ vzda´lenosti a hustoteˇ.
Statisticke´ zpracova´n´ı rozdeˇlen´ı objekt˚u do shluk˚u lze videˇt v tabulce 7. V te´to ta-
bulce je videˇt parametry senzitivitu, specificitu a PPV pro jednotlive´ shluky i pro cela´
simulovana´ data.
Tabulka 7: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivn´ı hodnota pozitivn´ıho testu (PPV)
pro algoritmy k-means a DENCLUE. Hodnoty jsou uka´za´ny pro jednotlive´ shluky simu-
lovany´ch dat i pro cela´ simulovana´ data se shluky o r˚uzne´ vza´jemne´ vzda´lenosti a hustoteˇ.
Ru˚zna´ vzda´l. shluk˚u
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Shluk 1 1,00 1,00 1,00 1,00 0,94 1,00
Shluk 2 1,00 1,00 1,00 0,99 0,94 0,99
Shluk 3 1,00 1,00 1,00 1,00 0,82 1,00
celkem 1,00 1,00 1,00 1,00 0,90 0,99
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Z tabulky 7 je patrne´, zˇe algoritmus k-means meˇl senzitivitu, specificitu a PPV rovnou
jedne´ pro vsˇechny shluky i celkova´ simulovana´ data. Algoritmus DENCLUE meˇl senziti-
vitu pro cela´ simulovana´ data 0,90.
Prolnute´ shluky
Cˇtvrty´ typ simulovany´ch dat reprezentoval dva prolnute´ shluky. Na teˇchto simulovany´ch
datech se testovaly lepsˇ´ı vlastnosti hustotn´ıho algoritmu DENCLUE oproti algoritmu
na ba´zi vzda´lenosti k-means. Na obra´zku 46 lze videˇt rozdeˇlen´ı objekt˚u z teˇchto dat
do shluk˚u pro algoritmus DENCLUE a pro algoritmus k-means.
Obra´zek 46: Rozrˇazen´ı simulovany´ch dat do barevneˇ oddeˇleny´ch shluk˚u v bezrozmeˇrne´m
prˇ´ıznakove´m prostoru. Vlevo je vy´sledek rozrˇazen´ı pro algoritmus DENCLUE, vpravo je
vy´sledek rozrˇazen´ı pro algoritmus k-means. Simulovana´ data byla vytvorˇena s prolnuty´mi
shluky.
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Statisticke´ zpracova´n´ı vy´sledk˚u rozdeˇlen´ı objekt˚u do shluk˚u lze videˇt v tabulce 8.
V tabulce jsou uvedeny parametry senzitivita, specificita a PPV pro vsˇechny shluky a cela´
simulovana´ data.
Tabulka 8: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivn´ı hodnota pozitivn´ıho testu (PPV)
pro algoritmy k-means a DENCLUE. Hodnoty jsou uka´za´ny pro jednotlive´ shluky simu-
lovany´ch dat i pro cela´ simulovana´ data s prolnuty´mi shluky.
Prolnute´ shluky
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Shluk 1 0,58 0,59 0,59 1,00 1,00 1,00
Shluk 2 0,58 0,58 0,58 1,00 0,98 1,00
celkem 0,58 0,59 0,59 1,00 1,00 1,00
Z tabulky 8 je patrne´, zˇe algoritmus DENCLUE meˇl pro cela´ simulovana´ data senziti-
vitu, specificitu i PPV rovnou jedne´. Algoritmus k-means meˇl oproti algoritmu DENCLUE
hodnoty senzitivity, specificity a PPV vy´razneˇ nizˇsˇ´ı. Hodnota specificity byla pro cela´ si-
mulovana´ data u algoritmu k-means 0,58.
3.2 Rea´lne´ EEG za´znamy
Pro porovna´n´ı testovany´ch algoritmu˚ jsem vyuzˇ´ıval rea´lne´ EEG za´znamy. EEG za´znamy
byly nameˇrˇeny v Nemocnici Na Bulovce na 15 subjektech. Na rea´lny´ch EEG za´znamech
jsem prova´deˇl kvantitativn´ı a kvalitativn´ı analy´zu porovna´vany´ch algoritmu˚. Prˇi kvan-
titativn´ı analy´ze jsem urcˇoval cˇasovou na´rocˇnost porovna´vany´ch algoritmu˚. Prˇi kvalita-
tivn´ı analy´ze jsem statisticky vyhodnocoval spra´vnost zarˇazen´ı segment˚u EEG za´znamu
do shluk˚u.
Spra´vnost zarˇazen´ı segment˚u EEG za´znamu do shluk˚u urcˇovali dva experti. Pro velky´
pocˇet segment˚u EEG za´znamu˚ nebylo mozˇne´, aby experti analyzovali cely´ch 15 EEG
za´znamu˚. Proto jsem kvalitativn´ı analy´zu rozdeˇlil na analy´zu cele´ho EEG za´znamu a ana-
ly´zu v´ıce za´znamu˚. Analy´zu cele´ho EEG za´znamu jsem provedl na trˇech kompletn´ıch EEG
za´znamech. Analy´zu v´ıce EEG za´znamu˚ jsem provedl na 12-ti EEG za´znamech, kde jsem
na´hodneˇ vybral 50 segment˚u v kazˇde´m za´znamu.
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3.2.1 Kvantitativn´ı analy´za
Beˇhem kvantitativn´ı analy´zy rea´lny´ch EEG za´znamu˚ jsem porovna´val cˇasovou na´rocˇnost
algoritmu˚ k-means, DENCLUE neupravene´ho na EEG za´znam a DENCLUE upravene´ho
na EEG za´znam. Cˇasova´ na´rocˇnost ukazuje cˇas, za ktery´ vykonaj´ı algoritmy svoj´ı cˇinnost.
Ten jsem zjiˇst’oval pro 15 EEG za´znamu˚ o r˚uzne´m pocˇtu segment˚u. Vy´sledna´ cˇasova´
na´rocˇnost byla urcˇena jako media´n z 5 cˇasovy´ch na´rocˇnost´ı dane´ho algoritmu pro dany´
pocˇet segment˚u EEG za´znamu.
V tabulce 9 lze pozorovat vy´sledky cˇasove´ na´rocˇnosti jednotlivy´ch algoritmu˚ pro r˚uzny´
pocˇet segment˚u EEG za´znamu˚. Na obra´zku 47 lze videˇt graf za´vislosti cˇasove´ na´rocˇnosti
algoritmu DENCLUE neupravene´ho na EEG za´znam na pocˇtu segment˚u EEG za´znamu.
Na obra´zku 48 lze videˇt graf za´vislosti cˇasove´ na´rocˇnosti algoritmu˚ k-means a DENCLUE
upravene´ho na EEG za´znam na pocˇtu segment˚u EEG za´znamu.
Tabulka 9: Cˇasova´ na´rocˇnost u algoritmu˚ DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam,
DENCLUE neupravene´ho na EEG za´znam a k-means pro pocˇet segment˚u rea´lny´ch EEG
za´znamu˚. Cˇasova´ na´rocˇnost je uvedena v sekunda´ch.
k-means neup. DENCLUE upr. DENCLUE
pocˇet segment˚u [-] cˇas. na´rocˇ. t [s] cˇas. na´rocˇ. t [s] cˇas. na´rocˇ. t [s]
8957 2,1 173,9 2,1
9944 3,0 280,4 3,6
10554 2,9 250,6 2,3
12594 2,5 335,6 3,2
12884 3,7 506,3 5,3
14270 3,1 464,4 5,9
15176 4,1 511,7 4,1
15557 2,9 450,1 2,3
18049 2,7 721,3 6,3
24419 9,7 733,8 12,0
26840 11,0 1711,1 15,6
28963 12,3 1701,3 16,3
32431 15,7 2103,7 20,9
35712 20,1 3241,3 25,5
41963 25,8 4012,7 36,1
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Obra´zek 47: Graf za´vislosti cˇasove´ na´rocˇnosti algoritmu DENCLUE neupravene´ho na EEG
za´znam na pocˇtu segment˚u rea´lny´ch EEG za´znamu˚.
Obra´zek 48: Graf za´vislosti cˇasove´ na´rocˇnosti algoritmu˚ k-means (cˇervene´ body)
a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam (modre´ body) na pocˇtu segment˚u rea´lny´ch
EEG za´znamu˚.
75
3.2 Rea´lne´ EEG za´znamy 3 VY´SLEDKY
3.2.2 Kvalitativn´ı analy´za cele´ho EEG za´znamu
Prˇi kvalitativn´ı analy´ze cele´ho EEG za´znamu jsem porovna´val algoritmy k-means, DEN-
CLUE neupraveny´ na EEG za´znam a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Vsˇechny trˇi
algoritmy jsem porovna´val na trˇech kompletn´ıch EEG za´znamech (od subjekt˚u 1 azˇ 3).
Pro statisticke´ vyhodnocen´ı spra´vnosti zarˇazen´ı EEG segment˚u do shluk˚u jsem pouzˇ´ıval
ROC analy´zu. Konkre´tneˇ jsem vyuzˇ´ıval specificitu, senzitivitu a PPV. Pomoc´ı te´to kvali-
tativn´ı analy´zy jsem porovnal u´cˇinnost testovany´ch algoritmu˚ na automatickou klasifikaci
cele´ho EEG za´znamu.
Subjekt 1
V tabulce 10 lze videˇt pocˇet segment˚u patrˇ´ıc´ıch do hledany´ch shluk˚u EEG za´znamu a jejich
procentua´ln´ı zastoupen´ı v EEG za´znamu. Pocˇet je uka´za´n pro spra´vne´ zarˇazen´ı segment˚u
EEG za´znamu do shluk˚u u subjektu 1. V tabulce 11 lze videˇt senzitivitu, specificitu a PPV
pro EEG za´znam stejne´ho subjektu. Tyto parametry jsou v tabulce uka´za´ny u hledany´ch
shluk˚u pro algoritmy k-means, DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam a DENCLUE neu-
praveny´ na EEG za´znam.
Tabulka 10: Pocˇet segment˚u v kazˇde´m hledane´m shluku a celkove´ EEG za´znamu sub-
jektu 1. Procentua´ln´ı zastoupen´ı segment˚u teˇchto shluk˚u v cele´m EEG za´znamu. Nejsou
zapocˇ´ıta´va´ny segmenty vznikle´ sˇpatnou adaptivn´ı segmentac´ı.
Subjekt 1
Hledane´ shluky Pocˇet segment˚u [-] Proc. zastoupen´ı [%]
Fyz. akt. 30280 95,1
Epilep. 206 0,6
Pomal ocˇ. 292 0,9
EMG 1020 3,2
Impulzn´ı 3 0,0
Rov. cˇa´ry 49 0,2
celkem 31850 -
76
3.2 Rea´lne´ EEG za´znamy 3 VY´SLEDKY
Tabulka 11: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivn´ı hodnota pozitivn´ıho
testu (PPV) pro algoritmy k-means, DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam
a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Vsˇe je z´ıska´no pro shluky fyziologicke´ ak-
tivity mozku, epilepticky´ch grafoelement˚u, pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u, EMG artefakt˚u
a zasˇumeˇne´ho signa´lu, impulzn´ıch artefakt˚u a rovny´ch cˇar u subjektu 1.
Subjekt 1
k-means neupr. DENCLUE upr. DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,32 1,00 0,98 0,74 0,99 0,96 1,00 0,98
Epilep. 0,90 0,90 0,05 alg. nenalezl shluk 1,00 0,11 0,96
Pomal. ocˇ. 0,87 0,47 0,03 alg. nenalezl shluk 1,00 0,05 0,21
EMG 1,00 0,86 1,00 0,80 0,92 0,80 1,00 0,91 0,84
Impulzn´ı alg. nenalezl shluk alg. nenalezl shluk alg. nenalezl shluk
Rov. cˇa´ry 0,93 0,37 0,01 1,00 0,29 1,00 1,00 0,96 0,68
Z tabulky 10 lze vycˇ´ıst, zˇe EEG za´znam obsahoval 95,1 % segment˚u fyziologicke´ akti-
vity mozku. Nejvy´razneˇjˇs´ı zastoupen´ı pote´ meˇly segmenty EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho
signa´lu. Byly zde pouze 3 segmenty rˇazeny do shluku impulzn´ıch artefakt˚u. EEG za´znam
obsahoval 0,6 % segment˚u epilepticky´ch grafoelement˚u.
Z tabulky 11 lze vycˇ´ıst, zˇe ani jeden algoritmus nenalezl shluk impulzn´ıch artefakt˚u.
Algoritmus DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam nav´ıc nenalezl ani shluky epilep-
ticky´ch grafoelement˚u a pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u. Da´le je z tabulky patrne´, zˇe shluk
epilepticky´ch grafoelement˚u u algoritmu k-means meˇl PPV 0,05 a senzitivitu 0,90. Shluk
epilepticky´ch grafoelement˚u u algoritmu DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam meˇl
senzitivitu 0,11. Algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam meˇl PPV u shluku
EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu 0,84 Stejny´ algoritmus meˇl specificitu u shluku fy-
ziologicke´ aktivity mozku 0,96. Senzitivitu u shluku pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u meˇl tenty´zˇ
algoritmus 0,05.
Na obra´zc´ıch 49 a 50 lze videˇt prˇ´ıklady vznikly´ch shluk˚u u subjektu 1 pro algoritmy
k-means a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Obra´zek 49 ukazuje prˇ´ıklad shluku
epilepticky´ch grafoelement˚u vytvorˇene´ho algoritmem k-means. Na obra´zku 50 lze videˇt
prˇ´ıklad shluku EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu vytvorˇene´ho algoritmem DENCLUE
upraveny´m na EEG za´znam.
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Obra´zek 49: Prˇ´ıklad shluku epilepticky´ch grafoelement˚u vytvorˇene´ho algoritmem k-means.
Prˇ´ıklad je vzat z EEG za´znamu subjektu 1. Zeleneˇ je zde zakrouzˇkova´n prˇ´ıklad epilep-
ticky´ch grafoelement˚u a modrˇe je zakrouzˇkova´n prˇ´ıklad fyziologicke´ aktivity mozku, ktera´
do tohoto shluku nepatrˇ´ı. Zobrazeno v programu WF [5].
Obra´zek 50: Prˇ´ıklad shluku EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu vytvorˇene´ho algoritmem
DENCLUE upraveny´m na EEG za´znam. Prˇ´ıklad je vzat z EEG za´znamu subjektu 1.
Zeleneˇ je zde zakrouzˇkova´n prˇ´ıklad EMG artefakt˚u a modrˇe je zakrouzˇkova´n prˇ´ıklad
fyziologicke´ aktivity mozku, ktera´ do shluku nepatrˇ´ı. Zobrazeno v programu WF [5].
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Subjekt 2
V tabulce 12 lze videˇt pocˇet segment˚u patrˇ´ıc´ıch do hledany´ch shluk˚u EEG za´znamu a je-
jich procentua´ln´ı zastoupen´ı v cele´m EEG za´znamu. Pocˇet je uka´za´n pro spra´vne´ zarˇazen´ı
segment˚u do shluk˚u u EEG za´znamu subjektu 2. V tabulce 13 lze videˇt senzitivitu, spe-
cificitu a PPV pro EEG za´znam stejne´ho subjektu. Tyto hodnoty jsou v tabulce uka´za´ny
pro algoritmy k-means, DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam a DENCLUE neupraveny´
na EEG za´znam a pro kazˇdy´ hledany´ shluk.
Tabulka 12: Pocˇet segment˚u v kazˇde´m hledane´m shluku a celkove´m EEG za´znamu sub-
jektu 2. Procentua´ln´ı zastoupen´ı segment˚u v cele´m EEG za´znamu. Nejsou zapocˇ´ıta´va´ny
segmenty vznikle´ sˇpatnou adaptivn´ı segmentac´ı.
Subjekt 2
Hledane´ shluky Pocˇet segment˚u [-] Proc. zastoupen´ı [%]
Fyz. akt. 35190 84,4
Epilep. 5005 12,0
Pomal ocˇ. 228 0,5
EMG 733 1,8
Impulzn´ı 506 1,2
Rov. cˇa´ry 12 0,0
celkem 41674
Tabulka 13: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivn´ı hodnota pozitivn´ıho
testu (PPV) pro algoritmy k-means, DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam
a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Vsˇe je z´ıska´no pro shluky fyziologicke´ ak-
tivity mozku, epilepticky´ch grafoelement˚u, pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u, EMG artefakt˚u
a zasˇumeˇne´ho signa´lu, impulzn´ıch artefakt˚u a rovny´ch cˇar u subjektu 2.
Subjekt 2
k-means neupr. DENCLUE upr. DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 0,99 0,49 1,00 0,99 0,62 1,00 0,44 0,98 0,90
Epilep. 0,97 0,71 0,76 0,60 0,98 0,25 1,00 0,18 0,96
Pomal. ocˇ. 0,72 0,76 0,01 alg. nenalezl shluk alg. nenalezl shluk
EMG 1,00 0,99 0,96 alg. nenalezl shluk 0,97 0,82 0,35
Impulzn´ı 1,00 0,96 1,00 alg. nenalezl shluk 1,00 0,90 1,00
Rov. cˇa´ry alg. nenalezl shluk 1,00 0,83 1,00 1,00 1,00 1,00
Z tabulky 12 vycha´z´ı, zˇe segmenty fyziologicke´ aktivity mozku v EEG za´znamu sub-
jektu 2 meˇly zastoupen´ı 84,4 %. Druhe´ nejveˇtsˇ´ı zastoupen´ı zde meˇly shluky epilepticky´ch
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grafoelement˚u, konkre´tneˇ 12,0 %. Nejme´neˇ se v EEG za´znamu vyskytoval shluk rovny´ch
cˇar.
V tabulce 13 lze videˇt, zˇe ani jeden z algoritmu˚ DENCLUE nenalezl shluk pomaly´ch
ocˇn´ıch artefakt˚u. Algoritmus DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam nav´ıc nenalezl ani
shluky EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu a impulzn´ıch artefakt˚u. Algoritmus k-means
nenalezl shluk rovny´ch cˇar. Algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam meˇl sen-
zitivitu, specificitu a PPV shluku rovny´ch cˇar 1,00. Da´le meˇl tento algoritmus senziti-
vitu shluku epilepticky´ch grafoelement˚u 0,18 a senzitivitu shluku fyziologicke´ aktivity
mozku 0,98. Oproti tomu algoritmus k-means meˇl senzitivitu shluku fyziologicke´ aktivity
mozku 0,49 a senzitivitu shluku epilepticky´ch grafoelement˚u 0,71. Algoritmus k-means
a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam meˇly senzitivitu pro shluk impulzn´ıch artefakt˚u
nad 0,89 a PPV pro stejny´ shluk 1,00.
Na obra´zc´ıch 51 a 52 lze videˇt prˇ´ıklady vznikly´ch shluk˚u u subjektu 2 pro algoritmy
k-means a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Na obra´zku 51 lze videˇt prˇ´ıklad shluku
rovny´ch cˇar vytvorˇene´ho algoritmem DENCLUE upraveny´m na EEG za´znam. Obra´zek 52
ukazuje prˇ´ıklad shluku impulzn´ıch artefakt˚u vytvorˇene´ho algoritmem k-means.
Obra´zek 51: Prˇ´ıklad shluku rovny´ch cˇar vytvorˇene´ho algoritmem DENCLUE upraveny´m
na EEG za´znam. Vsˇechny segmenty patrˇ´ı do shluku. Prˇ´ıklad je vzat z EEG za´znamu
subjektu 2. Zobrazeno v programu WF [5].
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Obra´zek 52: Prˇ´ıklad shluku impulzn´ıch artefakt˚u vytvorˇene´ho algoritmem k-means.
Vsˇechny segmenty patrˇ´ı do shluku. Prˇ´ıklad je vzat z EEG za´znamu subjektu 2. Zob-
razeno v programu WF [5].
Subjekt 3
V tabulce 14 lze videˇt pocˇet segment˚u patrˇ´ıc´ıch do hledany´ch shluk˚u EEG za´znamu a jejich
procentua´ln´ı zastoupen´ı v cele´m EEG za´znamu. Pocˇet je uka´za´n pro spra´vne´ zarˇazen´ı
segment˚u v EEG za´znamu subjektu 3. V tabulce 15 lze videˇt senzitivitu, specificitu a PPV
pro EEG za´znam stejne´ho subjektu. Tyto hodnoty jsou v tabulce uka´za´ny pro algoritmy
k-means, DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam a DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam
naprˇ´ıcˇ vsˇemi hledany´mi shluky.
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Tabulka 14: Pocˇet segment˚u u kazˇde´ho hledane´ho shluku a celkove´ho EEG za´znamu sub-
jektu 3. Procentua´ln´ı zastoupen´ı segment˚u v cele´m EEG za´znamu. Nejsou zapocˇ´ıta´va´ny
segmenty vznikle´ sˇpatnou adaptivn´ı segmentac´ı.
Subjekt 3
Hledane´ shluky Pocˇet segment˚u [-] Proc. zastoupen´ı [%]
Fyz. akt. 17252 95,6
Epilep. 554 3,1
Pomal ocˇ. 19 0,1
EMG 219 1,2
Impulzn´ı 0 0,0
Rov. cˇa´ry 0 0,0
celkem 18044
Tabulka 15: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivn´ı hodnota pozitivn´ıho
testu (PPV) pro algoritmy k-means, DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam
a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Vsˇe je z´ıska´no pro shluky fyziologicke´ ak-
tivity mozku, epilepticky´ch grafoelement˚u, pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u, EMG artefakt˚u
a zasˇumeˇne´ho signa´lu, impulzn´ıch artefakt˚u a rovny´ch cˇar u subjektu 3.
Subjekt 3
k-means neupr. DENCLUE upr. DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,28 1,00 1,00 0,36 1,00 0,64 0,93 0,98
Epilep. 0,99 0,96 0,81 0,95 1,00 0,42 0,99 0,35 0,50
Pomal. ocˇ. 0,94 0,70 0,01 alg. nenalezl shluk alg. nenalezl shluk
EMG 1,00 0,96 0,99 alg. nenalezl shluk 0,97 0,79 0,28
Z tabulky 14 lze vycˇ´ıst, zˇe segmenty fyziologicke´ aktivity mozku meˇly 95,6% zastou-
pen´ı v EEG za´znamu subjektu 3. Segmenty shluku epilepticky´ch grafoelement˚u meˇly
v EEG za´znamu zastoupen´ı 3,1 %. Segment˚u shluku pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u bylo
v EEG za´znamu 19. Segmenty shluk˚u impulzn´ıch artefakt˚u a rovny´ch cˇar se v EEG
za´znamu nevyskytovaly v˚ubec.
V tabulce 15 lze videˇt, zˇe ani jeden algoritmus DENCLUE nenalezl shluk pomaly´ch
ocˇn´ıch artefakt˚u. Algoritmus DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam nenalezl ani shluk
EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu. Algoritmus k-means meˇl u shluku pomaly´ch ocˇn´ıch
artefakt˚u senzitivitu 0,70 a PPV 0,01. Algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam
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meˇl u sluku EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu senzitivitu 0,79 a PPV 0,28. U stejne´ho
shluku meˇl algoritmus k-means PPV 0,99.
Na obra´zc´ıch 53 a 54 lze videˇt prˇ´ıklady vznikly´ch shluk˚u u subjektu 3 pro algoritmy
k-means a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Obra´zek 53 ukazuje prˇ´ıklad shluku
epilepticky´ch grafoelement˚u vytvorˇene´ho algoritmem k-means. Na obra´zku 54 lze videˇt
prˇ´ıklad shluku EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu vytvorˇene´ho algoritmem DENCLUE
upraveny´m na EEG za´znam.
Obra´zek 53: Prˇ´ıklad shluku EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu vytvorˇene´ho algoritmem
k-means. Vsˇechny segmenty patrˇ´ı do shluku. Prˇ´ıklad je vzat z EEG za´znamu subjektu 3.
Zobrazeno v programu WF [5].
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Obra´zek 54: Prˇ´ıklad shluku EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu vytvorˇene´ho algoritmem
DENCLUE upraveny´m na EEG za´znam. Prˇ´ıklad je vzat z EEG za´znamu subjektu 3.
Zeleneˇ je zde zakrouzˇkova´n prˇ´ıklad EMG artefakt˚u a modrˇe je zakrouzˇkova´n prˇ´ıklad
epilepticky´ch grafoelement˚u, ktere´ do shluku nepatrˇ´ı. Zobrazeno v programu WF [5].
Subjekty 1 azˇ 3
V tabulce 16 lze videˇt pocˇet segment˚u patrˇ´ıc´ıch do hledany´ch shluk˚u EEG za´znamu˚ a je-
jich procentua´ln´ı zastoupen´ı v EEG za´znamech. Pocˇet je uka´za´n pro spra´vne´ zarˇazen´ı
segment˚u. Tabulka je vytvorˇena pro EEG za´znamy subjekt˚u 1 azˇ 3 a jsou v n´ı soucˇty
segment˚u z EEG za´znamu˚ teˇchto subjekt˚u. V tabulce 13 lze videˇt senzitivitu, specifi-
citu a PPV pro EEG za´znamy stejny´ch subjekt˚u. Tyto hodnoty jsem z´ıskal jako media´n
z hodnot pro subjekty 1 azˇ 3. Hodnoty jsou v tabulce uka´za´ny pro algoritmy k-means,
DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam a DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam a pro
kazˇdy´ hledany´ shluk.
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Tabulka 16: Pocˇet segment˚u u kazˇde´ho hledane´ho shluku a celkovy´ch EEG za´znamu˚ sub-
jekt˚u 1, 2 a 3. Procentua´ln´ı zastoupen´ı segment˚u v EEG za´znamech. Nejsou zapocˇ´ıta´va´ny
segmenty vznikle´ sˇpatnou adaptivn´ı segmentac´ı.
Subjekty 1, 2, 3
Hledane´ shluky Pocˇet segment˚u [-] Proc. zastoupen´ı [%]
Fyz. akt. 82722 90,3
Epilep. 5765 6,2
Pomal ocˇ. 539 0,6
EMG 1972 2,2
Impulzn´ı 509 0,6
Rov. cˇa´ry 61 0,1
celkem 91568
Tabulka 17: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivn´ı hodnota pozitivn´ıho
testu (PPV) pro algoritmy k-means, DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam
a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Vsˇe je z´ıska´no pro shluky fyziologicke´ ak-
tivity mozku, epilepticky´ch grafoelement˚u, pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u, EMG artefakt˚u
a zasˇumeˇne´ho signa´lu, impulzn´ıch artefakt˚u a rovny´ch cˇar u subjekt˚u 1, 2 a 3.
S. 1, 2, 3
k-means neupr. DENCLUE upr. DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,32 1,00 0,99 0,62 1,00 0,64 0,98 0,98
Epilep. 0,97 0,96 0,77 0,95 0,98 0,33 1,00 0,18 0,96
Pomal. ocˇ. 0,87 0,74 0,01 alg. nenalezl shluk 1,00 0,00 0,21
EMG 1,00 0,96 1,00 1,00 0,00 0,10 0,97 0,82 0,35
Impulzn´ı 1,00 0,48 1,00 alg. nenalezl shluk 1,00 0,45 1,00
Rov. cˇa´ry 0,97 0,18 0,01 1,00 0,56 1,00 1,00 0,98 0,84
V tabulce 16 lze videˇt, zˇe 90,3 % segment˚u z EEG za´znamu˚ subjekt˚u 1 azˇ 3 byly
segmenty fyziologicke´ aktivity mozku. Segment˚u shluku epilepticky´ch grafoelement˚u bylo
ve stejny´ch EEG za´znamech 5765. Segment˚u shluku EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu
bylo 1972. Segment˚u rovny´ch cˇar bylo u vsˇech trˇ´ı subjekt˚u pouze 61.
Z tabulky 17 lze videˇt, zˇe algoritmus DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam nena-
lezl ani u jednoho subjektu shluky pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u a impulzn´ıch artefakt˚u.
Tento algoritmus meˇl u shluk˚u rovny´ch cˇar a fyziologicke´ aktivity mozku PPV 1,00. Al-
goritmus k-means meˇl senzitivitu u shluku fyziologicke´ aktivity mozku 0,32 a u shluku
epilepticky´ch grafoelement˚u 0,96. Algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam meˇl
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senzitivitu u shluku epilepticky´ch grafoelement˚u 0,18 a u shluku fyziologicke´ aktivity
mozku 0,98. U shluku fyziologicke´ aktivity mozku meˇl algoritmus DENCLUE upraveny´
na EEG za´znam specificitu 0,64. Stejny´ algoritmus meˇl PPV u shluku EMG artefakt˚u
a zasˇumeˇne´ho signa´lu 0,35. Algoritmus k-means meˇl u shluku EMG artefakt˚u a zasˇu-
meˇne´ho signa´lu PPV 1,00. Stejny´ algoritmus meˇl pro shluk pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u
senzitivitu 0,74 a PPV 0,01.
Na obra´zc´ıch 55 azˇ 58 lze videˇt prˇ´ıklady vznikly´ch shluk˚u u subjekt˚u 1 azˇ 3 pro algo-
ritmy k-means a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Obra´zek 55 ukazuje prˇ´ıklad shluku
fyziologicke´ aktivity mozku vytvorˇene´ho algoritmem k-means. Na obra´zku 56 lze videˇt
prˇ´ıklad shluku epilepticky´ch grafoelement˚u vytvorˇene´ho algoritmem k-means. Obra´zek 57
ukazuje prˇ´ıklad shluku epilepticky´ch grafoelement˚u vytvorˇene´ho algoritmem DENCLUE
upraveny´m na EEG za´znam. Na obra´zku 58 lze videˇt prˇ´ıklad shluku fyziologicke´ aktivity
mozku vytvorˇene´ho algoritmem DENCLUE upraveny´m na EEG za´znam.
Obra´zek 55: Prˇ´ıklad shluku pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u vytvorˇene´ho algoritmem k-means.
Prˇ´ıklad je vzat z EEG za´znamu˚ subjekt˚u 1 azˇ 3. Cˇerveneˇ je zde zakrouzˇkova´n prˇ´ıklad
ocˇn´ıch artefakt˚u a modrˇe je zakrouzˇkova´n prˇ´ıklad fyziologicke´ aktivity mozku, ktera´
do shluku nepatrˇ´ı. Zobrazeno v programu WF [5].
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Obra´zek 56: Prˇ´ıklad shluku epilepticky´ch grafoelement˚u vytvorˇeny´ch algoritmem k-means.
Prˇ´ıklad je vzat z EEG za´znamu˚ subjekt˚u 1 azˇ 3. Cˇerneˇ je zde zakrouzˇkova´n prˇ´ıklad sˇpatne´
segmentace, ktera´ do shluku nepatrˇ´ı. Zobrazeno v programu WF [5].
Obra´zek 57: Prˇ´ıklad shluku epilepticky´ch grafoelement˚u vytvorˇeny´ch algoritmem k-means.
Vsˇechny segmenty patrˇ´ı do shluku. Prˇ´ıklad je vzat z EEG za´znamu˚ subjekt˚u 1 azˇ 3.
Zobrazeno v programu WF [5].
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Obra´zek 58: Prˇ´ıklad shluku fyziologicke´ aktivity mozku vytvorˇene´ho algoritmem
DENCLUE upraveny´m na EEG za´znam. Prˇ´ıklad je vzat z EEG za´znamu˚ subjekt˚u 1
azˇ 3. Modrˇe je zde zakrouzˇkova´n prˇ´ıklad fyziologicke´ aktivity mozku a cˇerveneˇ je za-
krouzˇkova´n prˇ´ıklad ocˇn´ıch artefakt˚u, ktere´ do shluku nepatrˇ´ı. Zobrazeno v programu WF
[5].
3.2.3 Kvalitativn´ı analy´za pro v´ıce EEG za´znamu˚
Prˇi kvalitativn´ı analy´ze v´ıce EEG za´znamu˚ jsem hodnotil 12 EEG za´znamu˚ (od subjekt˚u
4 azˇ 15). U vsˇech EEG za´znamu˚ jsem na´hodneˇ vybral 50 segment˚u. Na´hodny´ vy´beˇr jsem
vytva´rˇel za pomoci programove´ho prostrˇed´ı MATLAB R2015a [26]. Spra´vnost zarˇazen´ı
vybrany´ch segment˚u do shluk˚u jsem statisticky zpracoval. Pro statisticke´ zpracova´n´ı jsem
pouzˇil ROC analy´zu, konkre´tneˇ vy´pocˇet parametr˚u senzitivita, specificita a PPV. Statis-
ticke´ zpracova´n´ı jsem pouzˇil pro porovna´n´ı algoritmu˚ k-means a DENCLUE upravene´ho
na EEG za´znam. Tato cˇa´st kvalitativn´ı analy´zy porovnala u´cˇinnost automaticke´ klasifi-
kace obou algoritmu˚ pro v´ıce EEG za´znamu˚.
V tabulce 18 lze videˇt prˇ´ıklad rozlozˇen´ı 50-ti na´hodneˇ vybrany´ch segment˚u do hle-
dany´ch shluk˚u a jejich procentua´ln´ı zastoupen´ı ve vy´beˇru. Hodnoty prˇedstavuj´ı spra´vne´
zarˇazen´ı segment˚u do teˇchto shluk˚u. Prˇ´ıklad v tabulce je uka´za´n pro subjekt 4. V ta-
bulce 33 lze videˇt specificitu, senzitivitu a PPV pro prˇ´ıklad stejne´ho subjektu. Tyto pa-
rametry jsou uka´za´ny pro spra´vne´ shluky vsˇech vybrany´ch segment˚u. Parametry jsem
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pocˇ´ıtal pro algoritmus k-means a algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam.
Tabulky pro senzitivitu, specificitu a PPV u subjekt˚u 5 azˇ 15 pro algoritmus k-means
a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam jsou uka´za´ny v prˇ´ıloze.
Tabulka 18: Prˇ´ıklad pocˇtu segment˚u u kazˇde´ho hledane´ho shluku z 50 na´hodny´ch seg-
ment˚u EEG za´znamu subjektu 4. Procentua´ln´ı zastoupen´ı segment˚u dany´ch shluk˚u
v tomto vy´beˇru.
Subjekt 4
Hledane´ shluky Pocˇet segment˚u [-] Proc. zastoupen´ı [%]
Fyz. akt. 42 84,0
Epilep. 0 0,0
Pomal ocˇ. 2 4,0
EMG 6 12,0
Impulzn´ı 0 0,0
Rov. cˇa´ry 0 0,0
celkem 50
Tabulka 19: Prˇ´ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivn´ı hodnoty pozi-
tivn´ıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Prˇ´ıklad je pro na´hodny´ vy´beˇr 50 segment˚u z EEG za´znamu jednoho subjektu, konkre´tneˇ
subjektu 4. Hodnoty jsou z´ıska´ny pro shluky fyziologicke´ aktivity mozku, pomaly´ch ocˇn´ıch
artefakt˚u, EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu.
Subjekt 4
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,33 1,00 1,00 0,90 0,81
Pomal. ocˇ. 1,00 1,00 0,33 1,00 1,00 0,04
EMG 0,98 0,33 1,00 0,98 0,33 0,02
Z tabulky 18 lze videˇt, zˇe na´hodny´m vy´beˇrem nebyly u subjektu 4 nalezeny shluky epi-
lepticky´ch grafoelement˚u, impulzn´ıch artefakt˚u a rovny´ch cˇar. V tabulce 33 lze pozorovat,
zˇe shluk fyziologicke´ aktivity meˇl senzitivitu 0,33 pro algoritmus k-means a 0,90 pro algo-
ritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Tento algoritmus meˇl za´rovenˇ u shluku po-
maly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u PPV 0,04. Algoritmus k-means meˇl u stejne´ho shluku PPV 0,33.
V tabulce 20 lze videˇt soucˇet rozlozˇen´ı na´hodneˇ vybrany´ch segment˚u do hledany´ch
shluk˚u a procentua´ln´ı zastoupen´ı teˇchto shluk˚u ve vy´beˇru. Soucˇet je proveden pro sub-
jekty 4 azˇ 15. Hodnoty prˇedstavuj´ı spra´vne´ zarˇazen´ı segment˚u do hledany´ch shluk˚u. V ta-
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bulce 21 lze videˇt specificitu, senzitivitu a PPV pro stejne´ subjekty. Tyto hodnoty jsou
uka´za´ny pro spra´vne´ shluky vsˇech vybrany´ch segment˚u. Vsˇechny hodnoty jsem pocˇ´ıtal
jako media´n z hodnot subjekt˚u 4 azˇ 15. Hodnoty jsem pocˇ´ıtal u algoritmu k-means a al-
goritmu DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Tabulka 20: Pocˇet segment˚u u kazˇde´ho hledane´ho shluku 12 subjekt˚u u nichzˇ bylo na´hodneˇ
vybra´no 50 segment˚u z EEG za´znamu. Procentua´ln´ı zastoupen´ı segment˚u dany´ch shluk˚u
v tomto vy´beˇru.
12 subjekt˚u
Hledane´ shluky Pocˇet segment˚u [-] Proc. zastoupen´ı [%]
Fyz. akt. 536 89,3
Epilep. 3 0,5
Pomal ocˇ. 41 6,8
EMG 20 0,3
Impulzn´ı 0 0,0
Rov. cˇa´ry 0 0,0
celkem 600
Tabulka 21: Hodnoty specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivn´ı hodnoty pozitivn´ıho
testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam. Hodnoty
jsou z´ıska´ny pro shluky fyziologicke´ aktivity mozku, pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u, EMG
artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu jako media´n hodnot z 12 subjekt˚u. U kazˇde´ho subjektu
bylo na´hodneˇ vybra´no 50 segment˚u
12 subjekt˚u
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,32 1,00 1,00 0,90 0,81
Epilep. 0,50 1,00 0,50 0,75 1,00 0,08
Pomal. ocˇ. 1,00 0,67 0,50 1,00 0,20 0,04
EMG 1,00 0,33 0,38 1,00 1,00 0,02
Z tabulky 20 je patrne´, zˇe na´hodny´m vy´beˇrem jsem ani v jednom EEG za´znamu
nenalezl shluky impulzn´ıch artefakt˚u a rovny´ch cˇar. U shluku epilepticky´ch grafoelement˚u
jsem na´hodny´m vy´beˇrem nalezl pouze 3 segmenty. Procentua´ln´ı zastoupen´ı segment˚u
shluku fyziologicke´ aktivity v na´hodne´m vy´beˇru bylo 89,3 %.
V tabulce 21 si lze vsˇimnout, zˇe algoritmus k-means meˇl pro shluk fyziologicke´ aktivity
mozku senzitivitu 0,32 a PPV 1,00. Algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam meˇl
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pro stejny´ shluk senzitivitu 0,90 a PPV 0,81. Algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG
za´znam meˇl u shluku pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u PPV 0,04 a u shluku EMG artefakt˚u
a zasˇumeˇne´ho signa´lu PPV 0,02. Algoritmus k-means meˇl u shluku pomaly´ch ocˇn´ıch
artefakt˚u PPV 0,50 a u shluku EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu PPV 0,38.
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4 Diskuze
4.1 Simulovana´ data
Pro simulovana´ data jsem prova´deˇl kvantitativn´ı a kvalitativn´ı analy´zu. Kvantitativn´ı
analy´zou jsem zjiˇst’oval cˇasovou na´rocˇnost algoritmu k-means a algoritmu DENCLUE neu-
pravene´ho na EEG za´znam. Cˇasova´ na´rocˇnost uda´vala cˇas v sekunda´ch, za ktery´ jednotlive´
algoritmy dokoncˇ´ı svoj´ı cˇinnost. Cˇasovou na´rocˇnost jsem zjiˇst’oval pro r˚uzny´ pocˇet seg-
ment˚u simulovany´ch dat. Pocˇet segment˚u simulovany´ch dat se pohyboval od 164 segment˚u
do 3412 segment˚u.
Uda´vana´ hodnota cˇasove´ na´rocˇnosti byla media´nem z 5-ti nameˇrˇeny´ch hodnot cˇasove´
na´rocˇnosti. Z grafu na obra´zku 42 lze videˇt, zˇe cˇasova´ na´rocˇnost obou algoritmu˚ stoupala
s pocˇtem segment˚u dat. Pro n´ızky´ pocˇet segment˚u meˇl nizˇsˇ´ı cˇasovou na´rocˇnost algoritmus
DENCLUE. Ta ovsˇem stoupala vy´razneˇji nezˇ cˇasova´ na´rocˇnost algoritmu k-means. Pro
veˇtsˇ´ı pocˇet segment˚u meˇl tedy nizˇsˇ´ı cˇasovou na´rocˇnost algoritmus k-means. Tato zmeˇna
nasta´vala jizˇ okolo hodnoty 2200 segment˚u. To je hodnota nizˇsˇ´ı nezˇ je pocˇet segment˚u
v EEG za´znamech.
Beˇhem kvalitativn´ı analy´zy simulovany´ch dat jsem vyuzˇ´ıval 4 typy simulovany´ch dat.
Pro kazˇdy´ typ jsem urcˇoval senzitivitu, specificitu a PPV. Tyto hodnoty jsem urcˇoval
i pro jednotlive´ shluky simulovany´ch dat. Na vsˇech simulovany´ch datech jsem porovna´val
algoritmus k-means a algoritmus DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam.
Prvn´ım typem simulovany´ch dat byla data s vy´razneˇ oddeˇleny´mi shluky. Pomoc´ı
nich jsem testoval schopnost algoritmu˚ oddeˇlit shluky, jejichzˇ hranice jsou separovatelne´.
Z vy´sledk˚u v tabulce 5 je patrne´, zˇe oba algoritmy oddeˇlovaly tyto shluky s minima´ln´ı chy-
bou. Jedina´ hodnota, ktera´ nebyla pro celkova´ data rovna jedne´, byla senzitivita. Ta byla
pro oba algoritmy rovna 0,99. To bylo zp˚usobeno nezarˇazen´ım jednoho azˇ dvou objekt˚u
do spra´vne´ho shluku. Oba algoritmy nezarˇadily spra´vneˇ objekty, ktere´ byly od center
shluk˚u vy´razneˇji vzda´lene´, jak lze videˇt na obra´zku 43.
Druhy´ typ simulovany´ch dat prˇedstavovalo sˇest shluk˚u vytvorˇeny´ch bl´ızko u sebe.
Teˇmito simulovany´mi daty jsem testoval schopnost algoritmu˚ oddeˇlit shluky, jenzˇ se cˇa´-
stecˇneˇ prol´ınaj´ı. Z tabulky 6 lze vypozorovat, zˇe le´pe oddeˇloval shluky algoritmus DEN-
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CLUE, jenzˇ meˇl vsˇechny sledovane´ hodnoty pro cela´ data vysˇsˇ´ı nezˇ algoritmus k-means.
Vy´razneˇjˇs´ı rozd´ıl u obou algoritmu˚ byl prˇedevsˇ´ım v parametru PPV, ktery´ byl pro algo-
ritmus DENCLUE 0,98 a pro algoritmus k-means 0,79. Z toho plyne, zˇe pokud algoritmus
DENCLUE vybral urcˇity´ objekt jako soucˇa´st shluku, tak dany´ objekt do tohoto shluku
veˇtsˇinou patrˇil. Oba algoritmy meˇly hodnotu senzitivity okolo 0,70 pro cela´ simulovana´
data. Z toho vyply´va´, zˇe oba algoritmy meˇly proble´m se zarˇazen´ım vsˇech objekt˚u do je-
jich shluk˚u. Algoritmus k-means v˚ubec nenalezl jeden shluk, namı´sto toho rozdeˇlil jiny´
shluk na dva shluky. Toto bylo pravdeˇpodobneˇ zp˚usobeno nevhodny´mi iniciacˇn´ımi cen-
try, na jejichzˇ pozici je algoritmus k-means citlivy´ (viz kapitola 1.2.2). Z obra´zku 44
je patrne´, zˇe chyby algoritmu DENCLUE byly prˇeva´zˇneˇ zp˚usobeny zarˇazen´ım v´ıce ob-
jekt˚u do sˇumove´ho shluku. To by se dalo kompenzovat sn´ızˇen´ım koeficientu sˇumu ξ, cozˇ
by ovsˇem vedlo k horsˇ´ımu oddeˇlova´n´ı jednotlivy´ch cˇa´stecˇneˇ prolnuty´ch shluk˚u.
Trˇet´ı typ simulovany´ch dat byl vytvorˇen ze trˇ´ı shluk˚u, ktere´ meˇly rozd´ılnou hustotu
a byly od sebe r˚uzneˇ vzda´lene´. Z tabulky 7 lze pozorovat, zˇe algoritmus k-means zarˇadil
vesˇkere´ objekty teˇchto dat bezchybneˇ. Oproti tomu meˇl algoritmus DENCLUE prˇedevsˇ´ım
mensˇ´ı senzitivitu. Senzitivita algoritmu DENCLUE pro cela´ data byla 0,90. Z toho plyne,
zˇe algoritmus DENCLUE nezarˇadil do jednotlivy´ch shluk˚u vsˇechny objekty, ktere´ tam
patrˇily. Pokud se pod´ıva´me na obra´zek 45 zjist´ıme, zˇe chyba byla opeˇt zp˚usobena objekty
klasifikovany´mi jako sˇum. Senzitivita byla pro algoritmus DENCLUE nejnizˇsˇ´ı u shluku
cˇ´ıslo 3 a meˇla hodnotu 0,82. Tento shluk meˇl nejnizˇsˇ´ı hustotu a proto zde byl vliv ko-
eficientu sˇumu nejvy´razneˇjˇs´ı. Sn´ızˇen´ım koeficientu sˇumu bychom ovsˇem h˚urˇe rozeznali
2 shluky s malou vza´jemnou vzda´lenost´ı.
Cˇtvrty´ typ simulovany´ch dat obsahoval dva prolnute´ shluky s r˚uznou hustotou. T´ımto
typem dat jsem testoval rozd´ıl mezi algoritmem na ba´zi vzda´lenosti (k-means) a algorit-
mem na ba´zi hustoty (DENCLUE). Algoritmus na ba´zi hustoty by meˇl prolnute´ shluky
detekovat, algoritmus na ba´zi vzda´lenosti nikoli. Z vy´sledk˚u v tabulce 8 je patrne´, zˇe algo-
ritmus DENCLUE opravdu oba shluky detekoval spra´vneˇ. Vsˇechny trˇi sledovane´ hodnoty
byly pro cela´ data rovny jedne´. U 2. shluku meˇla senzitivita hodnotu 0,98. Z obra´zku 46
je patrne´, zˇe to zp˚usobilo vytvorˇen´ı mensˇ´ıho trˇet´ıho shluku, ktery´ v datech obsazˇen ne-
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byl. Algoritmus k-means oproti tomu rozdeˇlil objekty zcela chybneˇ. Hodnoty senzitivity,
specificity a PPV se u neˇj pohybovaly mezi 0,58 a 0,59.
4.2 Rea´lne´ EEG za´znamy
V dalˇs´ım kroku jsem porovna´val testovane´ algoritmy na rea´lny´ch EEG za´znamech. Po-
rovna´n´ı jsem prova´deˇl na EEG za´znamech nameˇrˇeny´ch v Nemocnici Na Bulovce pro
15 subjekt˚u. K porovna´n´ı jsem vyuzˇ´ıval kvantitativn´ı i kvalitativn´ı analy´zu testovany´ch
algoritmu˚.
Beˇhem kvantitativn´ı analy´zy jsem porovna´val cˇasovou na´rocˇnost algoritmu˚ k-means,
DENCLUE neupravene´ho na EEG za´znam a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Cˇasovou na´rocˇnost jsem pocˇ´ıtal v za´vislosti na pocˇtu segment˚u EEG za´znamu. Pro kazˇdy´
pocˇet segment˚u jsem z´ıska´val vy´slednou cˇasovou na´rocˇnost jako media´n z 5 cˇasovy´ch
na´rocˇnost´ı. Hodnoty cˇasove´ na´rocˇnosti jsou ovlivneˇny rˇadou vedlejˇs´ıch vliv˚u (naprˇ. vy´kon
pocˇ´ıtacˇe se spusˇteˇny´m algoritmem, spusˇteˇne´ podprogramy na dane´m pocˇ´ıtacˇi atd.). Z to-
hoto d˚uvodu nen´ı podstatna´ konkre´tn´ı hodnota cˇasove´ na´rocˇnosti, ale jej´ı trend. Z ta-
bulky 9 lze vycˇ´ıst, zˇe algoritmus DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam meˇl nejnizˇsˇ´ı
cˇasovou na´rocˇnost 173,9 s a to pro 8957 segment˚u. Oproti tomu meˇl algoritmus DEN-
CLUE upraveny´ na EEG za´znam nejvysˇsˇ´ı cˇasovou na´rocˇnost 36,1 s. Algoritmus k-means
meˇl nejvysˇsˇ´ı cˇasovou na´rocˇnost 25,8 s. V obou prˇ´ıpadech se jednalo o cˇasovou na´rocˇnost
prˇi 41963 segmentech. Z toho vyply´va´, zˇe algoritmus DENCLUE neupraveny´ na EEG
za´znam meˇl vysˇsˇ´ı cˇasovou na´rocˇnost nezˇ zbyle´ dva algoritmy. V obra´zc´ıch 47 a 48 lze
videˇt, zˇe cˇasova´ na´rocˇnost vsˇech trˇ´ı algoritmu˚ stoupala s pocˇtem segment˚u EEG za´znamu.
Z obra´zku 48 je zrˇejme´, zˇe algoritmus k-means meˇl nizˇsˇ´ı cˇasovou na´rocˇnost nezˇ algorit-
mus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Rozd´ıl mezi obeˇma algoritmy se zveˇtsˇoval
s rostouc´ım pocˇtem segment˚u EEG za´znamu. Vy´pocˇetn´ı na´rocˇnost algoritmu DENCLUE
upravene´ho na EEG za´znam byla N2.
Beˇhem kvalitativn´ı analy´zy rea´lny´ch EEG za´znamu˚ jsem vyuzˇ´ıval ROC analy´zu. Kon-
kre´tneˇ jsem vyuzˇ´ıval statisticke´ parametry senzitivitu, specificitu a PPV. Tyto parametry
jsem pocˇ´ıtal pro kazˇdy´ hledany´ shluk jednotlivy´ch EEG za´znamu˚. Hodnotu pocˇ´ıtany´ch
parametr˚u naprˇ´ıcˇ EEG za´znamy jsem z´ıska´val jako media´n. Pro obrovske´ mnozˇstv´ı seg-
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ment˚u vsˇech 15 EEG za´znamu˚ (307 438 segment˚u) nemohli experti analyzovat cele´ EEG
za´znamy vsˇech subjekt˚u. Z toho d˚uvodu jsem rozdeˇlil kvalitativn´ı analy´zu na dveˇ cˇa´sti.
V prvn´ı cˇa´sti jsem analyzoval cele´ EEG za´znamy pro subjekty 1 azˇ 3. V druhe´ cˇa´sti jsem
analyzoval na´hodneˇ vybrane´ segmenty u subjekt˚u 4 azˇ 15.
V prvn´ı cˇa´sti kvalitativn´ı analy´zy EEG za´znamu˚ jsem porovna´val algoritmy k-means,
DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Vy´sled-
ky te´to cˇa´sti kvalitativn´ı analy´zy uka´zaly u´cˇinnost testovany´ch algoritmu˚ prˇi rozrˇazova´n´ı
segment˚u cele´ho EEG za´znamu do shluk˚u. Algoritmy byly porovna´va´ny s prˇihle´dnut´ım
na pozˇadavky le´karˇe vyuzˇ´ıvaj´ıc´ıho automatickou klasifikaci EEG v klinicke´ praxi.
Algoritmus DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam rozdeˇloval EEG na dva velke´
shluky a neˇkolik drobny´ch shluk˚u. Jedn´ım z velky´ch shluk˚u byl shluk fyziologicke´ akti-
vity mozku a druhy´m z velky´m shluk˚u byl sˇumovy´ shluk. Ten obsahoval velke´ mnozˇstv´ı
r˚uzny´ch grafoelement˚u a artefakt˚u. Jedn´ım z maly´ch shluk˚u byl shluk rovny´ch cˇar. Jak
lze videˇt v tabulka´ch 11, 13 a 15 algoritmus DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam ale-
sponˇ u jednoho subjektu nerozeznal shluky epilepticky´ch grafoelement˚u, EMG artefakt˚u
a zasˇumeˇne´ho signa´lu, pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u a impulzn´ıch artefakt˚u. Algoritmus meˇl
u shluku fyziologicke´ aktivity mozku PPV 1,00, cozˇ ukazuje na to, zˇe algoritmus vybral
do tohoto shluku segmenty do neˇj spra´vneˇ patrˇ´ıc´ı. Z tabulky 17 lze pozorovat, zˇe meˇl tento
algoritmus PPV 1,00 i pro shluk rovny´ch cˇar. Acˇkoli algoritmus DENCLUE neupraveny´
na EEG za´znam doka´zal rozpoznat shluk fyziologicke´ aktivity mozku a shluk rovny´ch
cˇar, ostatn´ı shluky nedoka´zal v kazˇde´m EEG za´znamu nale´zt. Algoritmus DENCLUE
neupraveny´ na EEG za´znam se tud´ızˇ nehod´ı na automatickou klasifikaci EEG za´znamu,
protozˇe pro le´karˇe je mnohem d˚ulezˇiteˇjˇs´ı nale´zt shluk epilepticky´ch grafoelement˚u nezˇ
shluk rovny´ch cˇar.
Shluk rovny´ch cˇar algoritmus k-means bud’ nenalezl, nebo nalezl, ovsˇem s velmi n´ızky´m
PPV a n´ızkou senzitivitou. Toto lze videˇt v tabulka´ch 11 a 13. Ve stejny´ch tabulka´ch lze
videˇt, zˇe algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam meˇl pro shluk rovny´ch cˇar
nejnizˇsˇ´ı senzitivitu 0,96 a nejnizˇsˇ´ı PPV 0,68. Z teˇchto vy´sledk˚u vyply´va´, zˇe algoritmus
DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam rozpoznal te´meˇrˇ vsˇechny segmenty shluku rovny´ch
cˇar. Oproti tomu algoritmus k-means nebyl schopny´ shluk rovny´ch cˇar rozeznat.
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Pokud se shluk impulzn´ıch artefakt˚u vyskytoval v EEG za´znamu zrˇ´ıdka, nenalezl
ho ani algoritmus k-means ani algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Tyto
vy´sledky lze pozorovat v tabulce 11. Z tabulky 13 je patrne´, zˇe pro cˇasteˇjˇs´ı vy´skyt shluku
impulzn´ıch artefakt˚u meˇl algoritmus k-means senzitivitu 0,96, specificitu 1,00 a PPV 1,00.
Algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam meˇl pro stejny´ prˇ´ıpad senzitivitu 0,90.
Oba algoritmy tud´ızˇ dobrˇe rozezna´valy shluk impulzn´ıch artefakt˚u v prˇ´ıpadeˇ, zˇe byl
obsazˇen v EEG za´znamu ve velke´m mnozˇstv´ı. V opacˇne´m prˇ´ıpadeˇ ho cˇasto prˇiˇrazovaly
do shluku EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu.
Pro shluk EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu meˇl algoritmus DENCLUE upraveny´
na EEG za´znam celkovou senzitivitu 0,82, jak lze videˇt v tabulce 17. Pokud se v EEG
za´znamu vyskytoval n´ızky´ pocˇet segment˚u tohoto shluku, meˇl algoritmus DENCLUE
upraveny´ na EEG za´znam n´ızkou PPV (viz tabulky 13 a 15). V opacˇne´m prˇ´ıpadeˇ meˇl
tenty´zˇ algoritmus PPV 0,84, jak lze videˇt v tabulce 11. Z toho vyply´va´, zˇe algoritmus
DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam sice nasˇel velke´ mnozˇstv´ı segment˚u tohoto shluku,
ovsˇem pokud se jich v cele´m za´znamu nevyskytoval dostatek, zarˇazoval do tohoto shluku
i drobne´ epilepticke´ grafoelementy, fyziologickou aktivitu mozku a segmenty pulzn´ıho
artefaktu. To lze pozorovat na obra´zc´ıch 50 a 54. Algoritmus k-means meˇl pro shluk EMG
artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu celkovou senzitivitu 0,96 a celkovy´ PPV 1,00. Z toho
plyne, zˇe algoritmus k-means segmenty tohoto shluku veˇtsˇinou nasˇel a spra´vneˇ oddeˇlil
od ostatn´ıch segment˚u. To lze videˇt na obra´zku 53.
Shluk pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam
bud’ nenalezl, nebo nalezl s n´ızkou senzitivitou a specificitou. Z toho vyply´va´, zˇe tento
algoritmus nerozezna´val shluk pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u, mı´sto toho prˇiˇrazoval segmenty
tohoto shluk do shluku fyziologicke´ aktivity mozku. To lze videˇt na obra´zku 58. Algorit-
mus k-means nalezl shluk pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u ve vsˇech prˇ´ıpadech s celkovou sen-
zitivitou 0,74 a specificitou 0,87. U vsˇech subjekt˚u pro neˇj byla n´ızke´ PPV, jak lze videˇt
v tabulka´ch 11, 13 a 15. Z vy´sledk˚u vyply´va´, zˇe algoritmus k-means byl sice schopny´
rozeznat shluk pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u, ovsˇem nenalezl vsˇechny artefakty a ve shluku
se vyskytovalo velke´ mnozˇstv´ı segment˚u patrˇ´ıc´ıch do shluku fyziologicke´ aktivity mozku.
To lze videˇt na obra´zku 55.
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U shluku epilepticky´ch grafoelement˚u se senzitivita pro algoritmus k-means pohybo-
vala mezi 0,71 a 0,91. Pro algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam se senziti-
vita pohybovala mezi 0,11 a 0,35. Celkove´ PPV meˇl tento algoritmus 0,96. Algoritmus
k-means meˇl pro EEG za´znamy s vysˇsˇ´ım vy´skytem epilepticky´ch grafoelement˚u vysoke´
PPV (viz tabulky 13 a 15). Pro EEG za´znam s maly´m mnozˇstv´ı epilepticky´ch grafoele-
ment˚u meˇl algoritmus k-means PPV 0,05. Tyto vy´sledky dokazuj´ı, zˇe algoritmus k-means
doka´zal vzˇdy nale´zt velke´ mnozˇstv´ı segment˚u patrˇ´ıc´ıch do shluku epilepticky´ch grafo-
element˚u. Pocˇet nalezeny´ch segment˚u bylo snizˇova´no vytvorˇen´ım dalˇs´ıho shluku epilep-
ticky´ch grafoelement˚u s velkou amplitudou. Prˇi cˇaste´m vy´skytu segment˚u epilepticky´ch
grafoelement˚u v za´znamu zarˇazoval algoritmus k-means do shluku epilepticky´ch grafo-
element˚u prˇeva´zˇneˇ spra´vne´ segmenty, jak lze videˇt na obra´zku 56. V opacˇne´m prˇ´ıpadeˇ
se ve shluku vyskytovalo i velke´ mnozˇstv´ı segment˚u fyziologicke´ aktivity mozku (viz obra´-
zek 49). Algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam doka´zal naj´ıt pouze omezene´
mnozˇstv´ı epilepticky´ch grafoelement˚u. Dı´ky tomu vytva´rˇel male´ shluky, ktere´ ovsˇem obsa-
hovaly prˇeva´zˇneˇ epilepticke´ grafoelementy. To lze videˇt na obra´zku 57. Oba algoritmy meˇly
nizˇsˇ´ı pravdeˇpodobnost nalezen´ı epilepticky´ch grafoelelment˚u o n´ızke´ amplitudeˇ. Ty lze
videˇt na obra´zc´ıch 49 a 54.
U shluku fyziologicke´ aktivity mozku meˇl algoritmus k-means PPV u vsˇech EEG
za´znamu˚ 1,00. Celkovou specificitu meˇl algoritmus k-means take´ 1,00. Senzitivitu meˇl
algoritmus k-means v rozmez´ı od 0,28 po 0,49. Senzitivita se zmensˇovala s rostouc´ım pro-
centua´ln´ım zastoupen´ım segment˚u fyziologicke´ aktivity mozku v EEG za´znamu. Z vy´sledk˚u
vyply´va´, zˇe algoritmus k-means meˇl ve shluku fyziologicke´ aktivity zarˇazene´ prˇeva´zˇneˇ
spra´vne´ segmenty. Algoritmus ovsˇem nedoka´zal nele´zt vsˇechny segmenty fyziologicke´ ak-
tivity mozku. To bylo zp˚usobeno vytva´rˇen´ım v´ıce shluk˚u, ve ktery´ch byly dominantn´ı
segmenty fyziologicke´ aktivity mozku. Algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam
meˇl nizˇsˇ´ı specificitu u EEG za´znamu˚, ktere´ nebyly vy´razneˇ zasˇumeˇne´ (viz tabulky 13
a 15). Pro zasˇumeˇny´ EEG za´znam meˇl algoritmus specificitu 0,96. Celkova´ senzitivita
a PPV byly pro tento algoritmus u shluku fyziologicke´ aktivity mozku 0,98. Algoritmus
DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam tedy dobrˇe rozliˇsil veˇtsˇinu fyziologicke´ aktivity
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mozku. Pokud ovsˇem nebyl EEG za´znam zasˇumeˇny´, vyskytovaly se segmenty fyziologicke´
aktivity mozku ve veˇtsˇ´ım mnozˇstv´ı i v ostatn´ıch shluc´ıch.
V druhe´ cˇa´sti kvalitativn´ıho hodnocen´ı EEG za´znamu˚ jsem na´hodny´m vy´beˇrem vy-
bral 600 segment˚u z 12 EEG za´znamu˚. Tuto cˇa´st kvalitativn´ı analy´zy jsem prova´deˇl pro
algoritmy k-means a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam. Algoritmus DENCLUE neu-
praveny´ na EEG za´znam jsem nepouzˇ´ıval pro jeho neu´cˇinnost na automatickou klasifikaci
EEG za´znamu.
Z tabulky 20 je patrne´, zˇe jsem na´hodny´m vy´beˇrem nenasˇel ani jeden segment od shluk˚u
rovny´ch cˇar a pulzn´ıho artefaktu. U shluku epilepticky´ch grafoelement˚u jsem nalezl pouze
3 segmenty. Pro tento shluk jsem tedy nez´ıskal dostatecˇny´ pocˇet u´daj˚u pro relevantn´ı sta-
tisticke´ zpracova´n´ı. Shluk EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu byl v na´hodne´m vy´beˇru
zastoupen pouze ve 3 %. Jeho vy´sledky tud´ızˇ zcela neodpov´ıdali vy´sledk˚u z kvalitativn´ı
analy´zy cely´ch EEG za´znamu˚, kdy nejmensˇ´ı hodnota PPV u algoritmu k-means byla 0,96.
Oproti tomu na´hodny´m vy´beˇrem jsem z´ıskal pro stejny´ shluk u algoritmu k-means hod-
notu PPV 0,38. Stejneˇ jako u cele´ho EEG za´znamu meˇl shluk pomaly´ch ocˇn´ıch arte-
fakt˚u nizˇsˇ´ı PPV pro oba porovna´vane´ algoritmy. Shluk fyziologicke´ aktivity mozku byl
v na´hodne´m vy´beˇru obsazˇen v 89,3 %. V cely´ch EEG za´znamech byl obsazˇen v 90,3 %.
Z toho plyne, zˇe sˇpatne´ nacha´zen´ı veˇtsˇiny shluk˚u v na´hodne´m vy´beˇru bylo zp˚usobeno
velky´m mnozˇstv´ım segment˚u shluku fyziologicke´ aktivity mozku v pomeˇru k ostatn´ım seg-
ment˚um. Pro shluk fyziologicke´ aktivity mozku odpov´ıdaly hodnoty z na´hodne´ho vy´beˇru
hodnota´m z´ıskany´m v cely´ch EEG za´znamech. Senzitivita byla vy´razneˇ nizˇsˇ´ı u algoritmu
k-means nezˇ u algoritmu DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam. Naopak PPV bylo
pro tento shluk vysˇsˇ´ı u algoritmu k-means.
Pro le´karˇe v klinicke´ praxi je d˚ulezˇite´ naj´ıt shluky epilepticky´ch grafoelement˚u cˇi ocˇn´ıch
a EMG artefakt˚u. Shluk fyziologicke´ aktivity mozku je v cely´ch EEG za´znamech obsazˇen
v 90,3 %. Nen´ı tud´ızˇ d˚ulezˇite´ naj´ıt tento shluk, ale naj´ıt vsˇechny ostatn´ı shluky ve velke´m
mnozˇstv´ı segment˚u fyziologicke´ aktivity mozku. Algoritmus DENCLUE vykazoval velkou
senzitivitu u shluk˚u fyziologicke´ aktivity mozku, rovny´ch cˇar cˇi impulzn´ıch artefakt˚u. Pro
ostatn´ı shluky meˇl ovsˇem nizˇsˇ´ı senzitivitu nezˇ algoritmus k-means. Algoritmus k-means
meˇl oproti tomu nizˇsˇ´ı senzitivitu na shluky fyziologicke´ aktivity mozku a rovny´ch cˇar.
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Z teˇchto poznatk˚u je patrne´, zˇe algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam sice
doka´zal klasifikovat neˇktere´ shluky EEG za´znamu˚ le´pe nezˇ algoritmus k-means, ovsˇem
shluky maj´ıc´ı pro le´karˇe vysˇsˇ´ı hladinu vy´znamnosti klasifikoval le´pe algoritmus k-means.
V soucˇasne´ dobeˇ se tedy do klinicke´ praxe v´ıce hod´ı algoritmus k-means, ovsˇem vylepsˇen´ı
algoritmu DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam by mohlo by´t mozˇne´ prˇi extrahova´n´ı
prˇ´ıznak˚u zameˇrˇeny´ch na lepsˇ´ı klasifikaci pro le´karˇe d˚ulezˇiteˇjˇs´ıch shluk˚u.
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V te´to pra´ci jsem se zaby´val automatickou klasifikac´ı EEG za´znamu za pomoci algo-
ritmu DENCLUE. Algoritmus DENCLUE jsem nejprve naprogramoval v programove´m
prostrˇed´ı MATLAB. Na´sledneˇ jsem pro jeho spusˇteˇn´ı a nacˇten´ı analyzovany´ch dat vy-
tvorˇil uzˇivatelsky prˇ´ıveˇtive´ prostrˇed´ı. Da´le jsem algoritmus DENCLUE implementoval
na automatickou klasifikaci EEG signa´lu a zjistil jeho vy´pocˇetn´ı na´rocˇnost. Algoritmus
DENCLUE jsem na´sledneˇ porovna´val s algoritmem k-means pouzˇ´ıvany´m v klinicke´ praxi.
Porovna´n´ı jsem prova´deˇl pro simulovana´ data a rea´lne´ EEG za´znamy. U obou prˇ´ıpad˚u jsem
provedl kvantitativn´ı a kvalitativn´ı zhodnocen´ı. Prˇi kvantitativn´ı analy´ze jsem zjiˇst’oval
cˇasovou na´rocˇnost porovna´vany´ch algoritmu˚. U kvalitativn´ı analy´zy jsem statisticky vy-
hodnotil u´cˇinnost algoritmu˚ DENCLUE a k-means na automatickou klasifikaci EEG
za´znamu˚ a simulovany´ch dat. Dı´ky tomu jsem splnil vesˇkere´ body zada´n´ı me´ diplomove´
pra´ce.
Cˇasova´ na´rocˇnost pro vsˇechny testovane´ algoritmy rostla s rostouc´ım pocˇtem seg-
ment˚u. Algoritmus DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam meˇl cˇasovou na´rocˇnost prˇi-
blizˇneˇ o 2 rˇa´dy horsˇ´ı nezˇ zbyle´ dva algoritmy. Algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG
za´znam meˇl pro nizˇsˇ´ı pocˇet segment˚u (rˇa´doveˇ stovky segment˚u) podobnou cˇasovou na´-
rocˇnost jako algoritmus k-means. Trend cˇasove´ na´rocˇnosti byl u algoritmu k-means me´neˇ
strmy´ nezˇ u algoritmu DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Algoritmus DENCLUE neupraveny´ na EEG za´znam nedoka´zal rozpoznat vsˇechny pro
le´karˇe podstatne´ shluky a nen´ı proto vhodny´ pro automatickou klasifikaci EEG za´znamu.
Algoritmy k-means a DENCLUE upraveny´ na EEG za´znam doka´zaly dobrˇe rozpoznat
cˇa´st shluk˚u a cˇa´st shluk˚u rozpoznat nedoka´zaly nebo prˇi jejich klasifikaci chybovaly. Pro
le´karˇe je prˇitom v klinicke´ praxi podstatneˇjˇs´ı naj´ıt v EEG za´znamu mı´sta s vy´skytem epi-
lepticky´ch grafoelement˚u, pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u cˇi EMG artefakt˚u. V tomto ohledu
vykazoval lepsˇ´ı vy´sledky algoritmus k-means. Algoritmus DENCLUE upraveny´ na EEG
za´znam meˇl oproti neˇmu horsˇ´ı prˇedevsˇ´ım rozpozna´va´n´ı shluku epilepticky´ch grafoele-
ment˚u.
Tato pra´ce tedy uka´zala, zˇe algoritmus DENCLUE nen´ı lepsˇ´ı nezˇ algoritmus k-means
pro automatickou klasifikaci rea´lny´ch EEG za´znamu˚. Je ovsˇem lepsˇ´ı pro automatickou
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klasifikaci simulovany´ch dat. Pro zlepsˇen´ı algoritmu DENCLUE u automaticke´ klasifikace
EEG za´znamu˚ by mohla pomoci optimalizace pouzˇity´ch prˇ´ıznak˚u.
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A TABULKY
A Kvalitativn´ı analy´za pro v´ıce EEG za´znamu˚
Tabulka 22: Prˇ´ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivn´ı hodnoty pozi-
tivn´ıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Prˇ´ıklad je pro na´hodny´ vy´beˇr 50 segment˚u z EEG za´znamu jednoho subjektu, konkre´tneˇ
subjektu 5. Hodnoty jsou z´ıska´ny pro shluky fyziologicke´ aktivity mozku, pomaly´ch ocˇn´ıch
artefakt˚u, EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu.
Subjekt 5
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,28 1,00 1,00 0,79 0,81
Pomal. ocˇ. 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,04
EMG 0,98 1,00 0,50 0,98 1,00 0,02
Tabulka 23: Prˇ´ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivn´ı hodnoty pozi-
tivn´ıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Prˇ´ıklad je pro na´hodny´ vy´beˇr 50 segment˚u z EEG za´znamu jednoho subjektu, konkre´tneˇ
subjektu 6. Hodnoty jsou z´ıska´ny pro shluky fyziologicke´ aktivity mozku a pomaly´ch
ocˇn´ıch artefakt˚u.
Subjekt 6
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,33 1,00 1,00 1,00 0,81
Pomal. ocˇ. 0,98 0,50 0,50 0,98 0,50 0,02
Tabulka 24: Prˇ´ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivn´ı hodnoty pozi-
tivn´ıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Prˇ´ıklad je pro na´hodny´ vy´beˇr 50 segment˚u z EEG za´znamu jednoho subjektu, konkre´tneˇ
subjektu 7. Hodnoty jsou z´ıska´ny pro shluky fyziologicke´ aktivity mozku, pomaly´ch ocˇn´ıch
artefakt˚u, EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu.
Subjekt 7
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,23 0,12 1,00 0,64 0,81
Pomal. ocˇ. 1,00 0,67 0,12 1,00 0,00 0,04
EMG 0,98 0,25 0,12 0,98 1,00 0,02
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Tabulka 25: Prˇ´ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivn´ı hodnoty pozi-
tivn´ıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Prˇ´ıklad je pro na´hodny´ vy´beˇr 50 segment˚u z EEG za´znamu jednoho subjektu, konkre´tneˇ
subjektu 8. Hodnoty jsou z´ıska´ny pro shluky fyziologicke´ aktivity mozku, epilepticky´ch
grafoelement˚u, pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u, EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu.
Subjekt 8
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 0,93 0,36 1,00 0,93 1,00 0,13
Epilep. 0,93 0,00 0,00 0,96 0,50 0,09
Pomal. ocˇ. 0,96 0,80 0,67 0,93 0,20 0,13
EMG 0,93 1,00 0,25 0,93 1,00 0,13
Tabulka 26: Prˇ´ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivn´ı hodnoty pozi-
tivn´ıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Prˇ´ıklad je pro na´hodny´ vy´beˇr 50 segment˚u z EEG za´znamu jednoho subjektu, konkre´tneˇ
subjektu 9. Hodnoty jsou z´ıska´ny pro shluky fyziologicke´ aktivity mozku, pomaly´ch ocˇn´ıch
artefakt˚u, EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu.
Subjekt 9
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 0,99 0,35 1,00 0,99 0,90 0,16
Pomal. ocˇ. 0,99 1,00 0,50 0,99 1,00 0,16
EMG 0,99 1,00 1,00 0,99 1,00 0,16
Tabulka 27: Prˇ´ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivn´ı hodnoty pozi-
tivn´ıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Prˇ´ıklad je pro na´hodny´ vy´beˇr 50 segment˚u z EEG za´znamu jednoho subjektu, konkre´tneˇ
subjektu 10. Hodnoty jsou z´ıska´ny pro shluky fyziologicke´ aktivity mozku a pomaly´ch
ocˇn´ıch artefakt˚u.
Subjekt 10
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,,31 1,00 1,00 0,84 0,81
Pomal. ocˇ. 1,00 0,60 0,75 1,00 0,40 0,04
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Tabulka 28: Prˇ´ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivn´ı hodnoty pozi-
tivn´ıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Prˇ´ıklad je pro na´hodny´ vy´beˇr 50 segment˚u z EEG za´znamu jednoho subjektu, konkre´tneˇ
subjektu 11. Hodnoty jsou z´ıska´ny pro shluky fyziologicke´ aktivity mozku, pomaly´ch
ocˇn´ıch artefakt˚u, EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu.
Subjekt 11
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,41 0,93 1,00 0,90 0,81
Pomal. ocˇ. 1,00 0,33 1,00 1,00 0,00 0,04
EMG 0,98 0,33 0,17 0,98 0,33 0,02
Tabulka 29: Prˇ´ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivn´ı hodnoty pozi-
tivn´ıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Prˇ´ıklad je pro na´hodny´ vy´beˇr 50 segment˚u z EEG za´znamu jednoho subjektu, konkre´tneˇ
subjektu 12. Hodnoty jsou z´ıska´ny pro shluk fyziologicke´ aktivity mozku.
Subjekt 12
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,36 0,32 1,00 0,96 0,81
Tabulka 30: Prˇ´ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivn´ı hodnoty pozi-
tivn´ıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Prˇ´ıklad je pro na´hodny´ vy´beˇr 50 segment˚u z EEG za´znamu jednoho subjektu, konkre´tneˇ
subjektu 13. Hodnoty jsou z´ıska´ny pro shluky fyziologicke´ aktivity mozku a pomaly´ch
ocˇn´ıch artefakt˚u.
Subjekt 13
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,27 1,00 1,00 0,85 0,81
Pomal. ocˇ. 1,00 1,00 0,50 1,00 1,00 0,04
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Tabulka 31: Prˇ´ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivn´ı hodnoty pozi-
tivn´ıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Prˇ´ıklad je pro na´hodny´ vy´beˇr 50 segment˚u z EEG za´znamu jednoho subjektu, konkre´tneˇ
subjektu 14. Hodnoty jsou z´ıska´ny pro shluky fyziologicke´ aktivity mozku, epilepticky´ch
grafoelement˚u, pomaly´ch ocˇn´ıch artefakt˚u, EMG artefakt˚u a zasˇumeˇne´ho signa´lu.
Subjekt 14
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,30 1,00 1,00 0,95 0,81
Epilep. 0,91 1,00 1,00 0,91 1,00 0,07
Pomal. ocˇ. 0,91 0,60 0,43 0,91 0,40 0,07
EMG 0,98 0,00 0,00 0,98 0,00 0,02
Tabulka 32: Prˇ´ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivn´ı hodnoty pozi-
tivn´ıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upravene´ho na EEG za´znam.
Prˇ´ıklad je pro na´hodny´ vy´beˇr 50 segment˚u z EEG za´znamu jednoho subjektu, konkre´tneˇ
subjektu 15. Hodnoty jsou z´ıska´ny pro shluky fyziologicke´ aktivity mozku a pomaly´ch
ocˇn´ıch artefakt˚u.
Subjekt 15
k-means DENCLUE
SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]
Fyz. akt. 1,00 0,26 1,00 1,00 0,66 0,81
Pomal. ocˇ. 1,00 0,67 1,00 1,00 0,00 0,04
B Seznam prˇ´ıloh na CD
Tabulka 33: Seznam prˇ´ıloh, ktere´ jsou k te´to pra´ci doda´ny na CD.
Seznam prˇ´ıloh na CD
Naprogramovane´ funkce v programu MATLAB R2015a, vcˇetneˇ GUI
Soubory forma´tu .nra pro kazˇdy´ pouzˇ´ıvany´ EEG za´znam (subjekt)
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